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Bu tez calismasinda, kisilerden alinan géz resmi igerisinden ayristirilan iris
deseninin yapay zeka yaklagimi ile taninmasi islemi gergeklestirilmistir. Bu yaklagim
cercevesinde iris goriintiileri, yapay zekanin siniflandirmada kullanilan bir ¢esidi
olan Yapay Sinir Aglar ile simiflandirilmistir. Iris tanima amaciyla, Cin Bilim
Akademisi ve Beira Interior Universitesi'nden alinan iki farkli veritabanm bu

calismada kullanilmustir.

[ris bolgesinin tespiti i¢in Hough doniisiimii ve Canny kenar bulma islemleri

uygulanmis ve gdzbebegi ile iris bolgesinin dis kenar ¢izgileri tespit edilmistir.



Tespit edilen iris bolgesi gdz resmi igerisinden ayristirilarak Kartezyen — Polar
koordinat déniisiimii ile dairesel halden dikdortgensel hale doniistiiriilmiistiir. Iris
lizerinde yer alan desenlerin daha belirgin hale gelmesi amaciyla goriintiiye

histogram esitleme uygulanmstir.

Iris goriintiisiiniin elde edilmesinin ardindan o6znitelik c¢ikarimi islemine
gecilmistir. Bu asamada iki farkli &znitelik vektorii ¢ikarimi uygulanmustir. Tlk
yontemde Gabor dalgacik doniisiimii yontemi kullanilmis ve iris deseni ikili (binary
— 0 ve 1 ile kodlama) olarak ifade edilmistir. Buradan elde edilen 6znitelik vektorii
istatistiksel yaklasimda kullanilmistir. Diger yontemde ise, goriintii degisik boyutta
(10*10, 14*14 v.b.) karesel pencereler kullanilarak alt goriintiilere bdliinmiis ve bu
alt goriintiilere ortalama mutlak sapma yontemi uygulanarak cesitli uzunlukta
Oznitelik vektorii elde edilmistir. Bu ¢ikarim yontemi ile elde edilen 6znitelik vektorii

ise yapay sinir ag1 ile iris tanimada kullanilmistir.

Calismanin son asamasinda ise karsilagtirma iglemi yapilmistir. Karsilagtirma
asamasinda iki farkli yol izlenmistir. ilkinde, istatistiksel yontemlerden Hamming
uzakligi yontemi kullamilmistir. Bu yoOntemde tamima islemi iki goriintiiniin
karsilagtirilmast  seklinde olmaktadir ve bir smiflandirma yapilmamaktadir.
Ikincisinde ise, yapay zeka yontemlerinden ¢ok katmanli idrak sinir agi, modiiler
sinir ag1 ve Elman sinir agr modelleri kullanilarak karsilastirma islemi
gergeklestirilmistir. Genetik algoritmalar kullanilarak iris verileri azaltilmis ve

karsilastirma islemi yeni iris verileri ile tekrar edilmistir.

Calisma sonucunda alinan dogrulama oranlarina gore, modiiler sinir agi
modelinin diger modellere oranla daha yiiksek dogrulamaya sahip oldugu
gbzlenmistir. CASIA iris veritabanindan alinan iris goriintiileri i¢in % 97,14, UBIRIS
iris veritabanindan alinan iris goriintiileri i¢in en yiiksek 100 % tanima orani elde
edilmistir. Ayrica, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve eslestirmeli egim azaltimi
ogrenme algoritmasi daha yiiksek dogrulama gerceklestirdigi gézlenmistir. Genetik
algoritmalar kullanilarak Oznitelik se¢imi yapilmis giriglerde iris tanima oraninda

diisiis gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: biyometrik sistemler, iris tanima, goriintii isleme.
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ABSTRACT
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RECOGNITION OF IRIS TEXTURE BY USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS

Hasan Erdin¢ KOCER
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronical Engineering
Supervisor : Prof. Dr. Novruz ALLAHVERDI
2007, 149 pages
Jury : Prof. Dr. Novruz ALLAHVERDI
Prof. Dr. Ahmet ARSLAN
Prof. Dr. Bekir KARLIK
Prof. Dr. Sirzat KAHRAMANLI

Assist. Prof. Dr. Yiiksel OZBAY

In this study, the process of recognition of iris texture that segmented from
eye pictures taken from the people with artificial intelligence approach. In the frame
of this approach, the iris images are classified by the Artificial Neural Networks
(ANN) that the model of artificial intelligence used for classification. Two different
iris databases obtained from Chinese Academy of Science and University of Beira

Interior were used for iris recognition in this study.

Hough transform and Canny edge detection algorithms are applied to iris

images for determining the boundary lines of iris region. This determined iris region
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is reshaped from ring shaped to rectangular form by using Cartesian-Polar
Coordinate transform. Then, histogram equalization is applied to this iris texture for

becoming the iris features more clearly.

After getting the iris texture, feature extraction process is done. Two different
feature extraction methods are used in this phase. In the first method, Gabor Wavelet
transform is applied to iris images and obtained binary (0 and 1 coding) iris feature
vectors. This iris feature vectors are used in statistical approach for matching. In the
other extraction method, the iris images are divided into various squared dimensions
(10*10, 14*14 etc.) then Average Absolute Deviation (AAD) method are applied to
these sub-images for getting the iris feature vectors. These feature vectors are used in

artificial neural network approach for classification.

In the last phase of this study, the matching or classification process is
implemented. Two different ways are followed in recognition phase. In the first way,
the kind of statistical matching method, Hamming Distance method is used. In this
method, the identification process is implemented as matching between two iris
templates. In the second way, three models of artificial intelligence; Multi-Layered
Perceptron Neural Network, Modular Neural Network and Elman Neural Network
are used for recognition of iris images. The genetic algorithms are used for reducing

the iris features then the recognition process is repeated.

According to the correct classification rates, modular neural networks have
the highest classification rates. The correct classification rates are 97,14 % for
CASIA iris image database and 100 % for UBIRIS iris image database. Besides that,
sigmoid activation function and conjugate gradient descent learning algorithm have
the highest classification rates. It has been observed that the classification rates have
been decreased for the inputs obtained from the genetic selection. The classification
rates obtained from experimental results were presented as in tables in results part of

this study.

Keywords: biometric systems, iris recognition, image processing.
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TESEKKUR

Biyometrik sistemler insanin fiziksel veya davranigsal Ozelliklerinin
kullanilarak tanima gergeklestiren sistemlerdir. Cogunlukla gilivenlik amaciyla
tasarlanan bu sistemlerde insan fizyolojisinin kullanilmasi sistemi ¢ok daha giivenilir

hale getirmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, bir biyometrik sistem ¢esidi olan iris tanima sisteminin
ylksek tanima orani ile gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Bu amacla, iris goriintiileri
icerisinden iris deseni ayristirilarak Oznitelikleri ¢ikartilmig ve ardindan tanima
islemine gecilmistir. Tanima asamasinda, yapay sinir aglar1 kullanilmis ve yiiksek

dogrulama oranina sahip bir iris tanima sistemi ger¢eklestirilmistir.

Calismamin her asamasinda yardimlarini esirgemeyen degerli hocam ve
damismanim Prof. Dr. Novruz ALLAHVERDI ye ve fikirleriyle bana yol gdsteren
tez izleme komitesi iiyeleri Prof. Dr. Ahmet ARSLAN ve Yrd. Dog. Dr. Yiiksel

OZBAY a sonsuz tesekkiirlerimi iletiyorum.

Bunun yaninda akademik c¢alismalarimi ve yurtdisi akademik faaliyetlere
katthmimi maddi anlamda destekleyen Selcuk Universitesi Bilimsel Arastirma

Projeleri Koordinatorliigline tesekkiir ediyorum.

Ayrica, bu tez ¢aligmasi siiresince bana destek olan esim Giilsiin KOCER’e
ve biricik oglum Hiisnii Tolga KOCER’e de minnettarligimi burada ifade etmek

istiyorum.
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SIMGELER ve KISALTMALAR

N Giris katman hiicre sayisi
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n Goriintlide yer alan piksel sayisini

m Goriintiide yer alan tiim piksel degerlerinin ortalamas

n Ogrenme katsayis1

o Momentum

£ Kazang terimi

i Egim sabiti
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UBIRIS | University of Beira Interior iris veritabani
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1. GIRIS

Cok hizli bir sekilde degisen ve hayatimizin her alanma giren teknolojik
gelismeler, son yillarda giivenlik alaninda oldukga sik bir sekilde kullanilmaktadir.
Ozellikle binalar veya bina igerisindeki birimlerin girislerinde ve askeri tesisler,
havaalanlar1 gibi yiiksek seviyeli glivenlik gerektiren yerlerde ileri teknoloji iiriinii
giivenlik sistemleri tercih edilmektedir. Bu tiir glivenlik sistemlerine en iyi 6rnek

biyometrik sistemlerdir.

Biyometrik sistemler, el, yliz, parmak, iris, retina ve ses gibi insanin
fizyolojik ve davranigsal Ozelliklerinin gilivenlik alaninda kullanilmasi prensibine
dayanir (Wildes 1997). Her gegen giin daha fazla karti yaninda bulundurma
gerekliligi, daha fazla sifrenin akilda tutulmasi gibi zorluklar1 ortadan kaldiran
biyometrik sistemler, kartlarin ve sifrelerin unutulmasi veya ¢alinmasi olasiliklarina

kars1 miikkemmel bir ¢éziimdiir.

Bu calismada, biyometrik sistemler icerisinde en giivenilirlerden biri olan ve
insanin fiziksel bir 6zelligi olarak giivenlik ve tanima alaninda kullanilan iris tanima
tizerinde durulmustur. Bu amagla, mevcut tanima sistemleri incelenmis ve basari
oran1 yiiksek bir iris tanima sistemi gelistirilmistir. iris tanima sistemi genel anlamda

4 asamadan olusmaktadir (Wildes 1997, Daugman 1993). Bunlar:
. G0z goriintiisiiniin alinmast;
. G0z goriintiisii icerisinden iris bolgesinin ayristirilmast;
° Iris deseninin 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi;
° Karsilagtirma isleminin yapilmasi.
GOz gorintiisiiniin alinmasi islemi i¢in genellikle CCD (Charge Coupled

Device) kameralar kullanilmaktadir. Ancak goriintii elde edilirken bazi zorluklarla

karsilagilmaktadir. Bunlarin  basinda  yetersiz aydinlatmadan kaynaklanan



goriintiilerin karanlik olarak algilanmasi gelmektedir. Karanlik goriintiiler tanima
islemlerinde basar1 oranini oldukca diisiirmektedir. Aydinlatmada ¢ogunlukla halojen
ampuller kullanilmaktadir. Gorilintii alinirken karsilagilan bir diger sorun ise iris
lizerinde aydinlatma kaynaklarinin olusturdugu 11k yansimalaridir. Bu yansimalar
iris deseninin bozulmasina sebep olmaktadir. Bunun Oniine gegebilmek icin son
yillarda yakin kizilotesi (Near Infra-Red — NIR) aydinlatmali kameralar tercih
edilmektedir. Bu kameralardan alinan goriintiiler olduk¢a sade, 151k yansimasi

olmayan goriintiilerdir (Bolle 2004).

Tez calismasinda kullanilan g6z goriintiileri iki farkli veritabanindan
almmustir. Ilki, Cin Bilim Akademisi Otomasyon Enstitiisii (Chinese Academy of
Science — Institute of Automation) tarafindan olusturulan CASIA iris veritabanidir
(NLPR 2007). Bu veritabaninda, 102 kisiye ait 714 iris goriintlisii yer almaktadir.
Her bir kisiye ait 7 goriintii mevcuttur. Goriintii alinirken kullanilan CCD kamera,
NIR aydinlatmali ve yaklasik 10-15 cm den goriintii alabilen bir kameradir. Bu cihaz
Cin Ulusal Desen Tanima laboratuarlarinda (National Laboratory of Pattern
Recognition, China) gelistirilmistir. CASIA veritabaninda yer alan goriintiiler
320*280 piksel boyutlarinda gri seviyeli resimlerdir. Sekil 1.1 (a)’da, CASIA
veritabaninda yer alan normal bir iris goriintiisii 6rnek olarak gosterilmistir. Bu
veritabaninda yer alan bazi goriintillerde goz kapagi ve kirpikler iris bolgesini

oldukca fazla kapatmaktadir. Bu tip bir goriintii Sekil 1.1 (b)’de gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 1.1 CASIA iris veritabaninda yer alan iris goriintiileri




Diger iris veritabani ise Ispanya Beira Interior Universitesi Enformatik
Bolimii (University of Beira Interior) tarafindan olusturulan veritabanidir (Proenca
2005). Bu veritabanindan alinan 120 kisiye ait toplam 600 iris goriintlisii bu tez
calismasinda kullanilmistir. Bu veritabaninda her bir kisiye ait 5 goriinti yer
almaktadir. Goriintiiler alinirken halojen ampul aydinlatmali bir CCD kamera (71
mm odaksal uzunluk, 300*300 dpi ¢Oziniirliik, 1/30 saniye deklangér hizi)
kullanmilmistir. UBIRIS veritabaninda yer alan goriintiiler 200*150 piksel
boyutlarinda gri seviyeli resimlerdir. Sekil 1.2 (a)’da UBIRIS veritabaninda yer alan

normal bir iris gorlintlisii gosterilmistir.

Bu veritabaninda yer alan bazi goriintiilerde aydinlatma ve netlik tam olarak
yapilamamigstir. Aydinlatmasi ve netlik ayar1 tam olarak yapilmamis O6rnek

goriintiiler, sirastyla Sekil 1.2 (b) ve Sekil 1.2 (c)’de gosterilmistir.

(2) (b)

Sekil 1.2 UBIRIS veritabaninda yer alan iris goriintiileri

Genelde kameradan elde edilen goz goriintiileri iris tanima igin direkt olarak
kullanilmazlar. Ciinkii bu goriintiiler, iris bolgesi disinda, gézbebegi, gozaki, alt ve
ist kirpikler gibi giiriiltii olarak nitelendirebilecegimiz kisimlar1 icermektedir. Bu
kisimlar tanima islemi i¢in gereksizdir ve tanimayi ¢ok karmasik bir duruma
getirebilmektedir. Dolayisiyla bunlarin goriintiiden atilmasi gereklidir. Bu amagla,
iris tanima isleminde, oncelikle iris bdlgesinin belirlenmesi islemi yapilmalidir. iris
bolgesi gozbebegi dis ¢izgisi ile iris dis ¢izgisi arasinda kalan bolgedir. Bu ¢izgilerin
bulunmasi amaciyla calismada, Hough Doniisiimii ve Canny kenar bulma
algoritmalar1 kullanilmistir. Bu algoritmalar sayisal goriintii isleme kisminda ayrintili

olarak anlatilmistir. Kenar ¢izgileri bulunduktan sonra Kartezyen — Polar Koordinat




dontistimii kullanilarak dikdortgensel halde iris goriintlisii géz resminden alinmustir.
Alinan bu iris gorilintiisiiniin boyutlar1 kullanilan veritabanina gore degismektedir.
[ris goriintiisii CASIA iris veritabam igin 140*70 piksel boyutlarinda, UBIRIS iris
veritabani igin 80*40 piksel boyutlarinda elde edilmistir. iris iizerinde yer alan
desenlerin daha belirgin hale gelmesi amaciyla goriintiiye histogram esitleme

uygulanmustir.

Iris deseninin gdz gériintiisiinden ayristirilmasinin ardindan sayisallastirma
islemi yapilmalidir. Sayisallastirma isleminde, iris goriintlisiiniin 0znitelikleri analiz
edilerek vektorel bir bilgi olusturulur. Oznitelik analizi asamasi sistemin en 6nemli
asamasidir. Ciinkii elde edilecek bilgi karsilastirma isleminin basarisini dogrudan
etkileyecektir. Oznitelik vektdrii ne kadar kiigiik boyutlarda olursa karsilastirma da o
kadar hizli gerceklesir. Ancak boyutun azalmasi, goriintiiyii niteleyen bazi
Ozniteliklerin kaybolmasi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla, 0Oznitelik analizi
yapilirken iris goriintlistinii en 1iyi sekilde ifade edebilecek en kiiclik vektor

bulunmaya ¢alisilmaktadir.

Tez calismasinda, Oznitelik ¢ikarimi igin iki farkli yol izlenmistir. Birinci
yontemde, goriintiilye Gabor filtresi uygulanmis ve ikili (0 ve 1) kodlama seklinde
degisik boyutlarda &znitelik vektorii elde edilmistir. Ikinci ydntemde ise goriintii
karesel olarak cesitli boyutlarda (14*14, 10*10 v.b.) pencereler kullanilarak giris
goriintiisii alt gorilintlilere boliinmiis ve her bir alt goriintiiye ortalama mutlak sapma
yontemi uygulanarak sayisal Oznitelik degerleri elde edilmistir. Alt goriintiilerin
boyutlar1 farkli oldugundan dolay1 elde edilen 6znitelik vektorlerinin uzunluklar1 da

farkli olmustur.

Calismanin son asamasi olan karsilagtirma isleminde hem istatistiksel, hem de
yapay zekd yontemleri uygulanmis ve gelistirilmis olan sistemin performansi test
edilmistir. Istatistiksel yontemlerden Hamming uzakhi@ yontemi; yapay zeka
yontemlerinden yapay sinir aglart (YSA) modeli karsilastirma asamasinda
kullanilmigtir.  YSA’nin smiflandirma problemlerinde sik¢a tercih edilen c¢ok
katmanli perseptron (Multi-Layered Perceptron - MLP) sinir ag1 modeli, bu modelin
gelistirilmisi olan modiiler sinir ag1 (Modular Neural Network - MNN) ve yinelemeli

sinir ag1 ¢esidi olan Elman ag1 modeli iris goriintiilerinin siniflandirilmasi isleminde



uygulanmistir. YSA’nin egitimi asamasinda geriye yayilim yontemlerinden olan hizl
yayilim (Quick-Propagation — QP) ve eslestirmeli egim azatlimi (Conjugate Gradient

Descent — CGD) secilmistir.

Yukarida bahsedilen tiim islem adimlari, bir blok sema halinde Sekil 1.3°te

gosterilmistir.

Iris goriintiilerinin
alinmasi
Iris goriintiilerinin
On islemden

Kullanilan veritabanlari
- CASIA iris veritabani
- UBIRIS iris veritabani

Kullanilan yvontemler
- Hough Déniistimii

gegirilmesi - Canny kenar bulma algoritmasi
AL - Kartezyen — Polar koordinat doniistimii
Oznitelik Cikarimi

Kullanilan yontemler
- Gabor dalgacik kodlamasi
- Ortalama mutlak sapma

i

Iris tanima

Kullanilan yontemler
- Istatistiksel yontem
- Hamming uzaklig
- Yapay zeka yontemleri
- Cok katmanli perseptron
Sonuglarin Analizi - Modiiler sinir agt

- Elman sinir agi
- Genetik algoritmalar ile veri azaltma

J 4 4l

Sekil 1.3 Iris tanima sistemi islem adimlar

YSA’nda egitim siiresinin nispeten uzun olmasindan dolay1 giris sayisinin
azaltilmas1 amaciyla Genetik Algoritmalar uygulanmistir. Elde edilen yeni giriglerle
siiflandirma islemi tekrarlanmistir. Bu uygulamalar sonucunda dogrulama oraninin
biraz distiigii gozlenmistir. Almnan sonuglar karsilikli degerlendirilmis ve
yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 ortaya cikarilmistir. Bununla birlikte bu
calismanin, giris goriintiisiindeki giiriiltiilerden kaynaklanan dogrulama oraninin

diismesi problemini ortadan kaldirdig: tespit edilmistir.



1.1. Calismanin Amaci ve Onemi

Son yillarda bir¢ok alanda kisi tanima ve kimlik sorgulama islemleri ile sik¢a
karsilasilmaktadir. Ozellikle dzel ofis girigleri, havaalani, bankalar gibi yerlerde bu
tiir kisi tanima islemleri cok daha siki kontroller altinda yapilmaktadir. Onceleri
sadece kimlik bilgilerinin sorgulanmasi, sifre veya pin numarasinin istenmesi
seklinde olan bu kontrollerin yeterli glivenlik seviyesinde olmamasi kisileri daha
giivenilir sistemlerin arayisina itmistir. Insanin kendisinin bir kontrol araci olarak
kullanilmasinin en giivenilir yol olacag: diislincesi ile biyometrik sistemler ortaya
cikmistir. Biyometrik sistemler, iris, parmakizi, yiiz, el gibi insanin fizyolojik

Ozelliklerinin tanima amacli olarak kullanilmas1 demektir.

Tez calismasinda, bir biyometrik 6zellik olan ve insanin dogumundan
Oliimiine kadar degigsmeyen bir 6zellige sahip iris deseninin yapay zeka yontemleri
kullanilarak tanimlanmast amaclanmistir. Bu amacgla, mevcut uygulamalar
incelenmis ve hata orani en diisilk bir kisi dogrulama sistemi olusturulmaya
calisilmistir. Yapay zekanin, 6zellikle tanima veya siniflandirma alaninda ne denli
yiiksek performans gosterdigi gbz Oniinde bulunduruldugunda, iris tanima sistemi
icerisinde bu tiir bir yaklasimin degerlendirilmesi, sistemi c¢ok daha giivenilir

yapacagi distniilmistiir.
Bu calismada temel olarak asagidaki calismalar amaclanmistir:

o Geleneksel iris tanima sistemleri incelenerek, bu sistemlerin avantaj ve

dezavantajlarinin belirlenmesi;

o Kenar bulma algoritmalar1 kullanilarak giris goriintiisii icerisinden iris

bdlgesinin yerinin tespit edilmest;

o Tespit edilen dairesel iris bolgesinin dairesel halden dikdortgensel hale

getirilmesi;



. [ris goriintiisiiniin goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmesi ve

Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi;

. Girig goriintiilerinin taninmasi i¢in istatistiksel yontemlerin uygulanmas;

o Giris goriintiilerinin  taninmasi i¢in yapay sinir aglart yonteminin
uygulanmast;

o Genetik algoritmalar kullanilarak giris vektorlinlin azaltilarak yeniden

siiflandirma yapilmasi;

. Sonuglarin analizi ve degerlendirilmesi.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi giris, kaynak arastirmasi, sayisal goriintii isleme, biyometrik
sistemler, iris tanima sistemleri, iris goriintiisiiniin 6n islemden gegirilmesi, 6znitelik
cikarimi, istatistiksel yaklasimla iris tanima, yapay sinir aglari ile iris tanima,
sonuclar ve Oneriler ve kaynaklar olmak iizere toplam on bir bdliim ve eklerden

olusmaktadir.

Birinci boliim giris boliimi olup konunun genel tanimi yapilmis, ¢alismanin

amac1 ve onemi lizerinde durulmustur.

Ikinci béliimde, konu ile ilgili énceden yapilmis olan benzer calismalar
hakkinda kaynak arastirmasi yapilmis, bunlar hakkinda bilgiler verilmis ve bu

calismalarin 6zellikleri belirlenmistir.

Ucgiincii béliimde, ¢ogunlukla giivenlik uygulamalarinda kullanilan ve kisinin
kendine has 6zellikleri ile taninabilmesini amaglayan biyometrik sistemler hakkinda

bilgi verilmistir. Biyometrik sistemlerin ¢alisma prensipleri, biyometrik cesitleri,



biyometrik sistem se¢imi, tanimada kullanilan algoritmalar, ¢oklu biyometrikler,

karsilagilan giicliikler ve yapilan uygulamalar anlatilmistir.

Doérdiincii boliimde, iris tanima sistemi hakkinda detayli bilgi verilmistir.
Genel anlamda sistemin tanitimi yapilmis, sistemin igleyisi asamalarla anlatilmistir.

Ayrica daha 6nce gerceklestirilmis olan iris tanima sistemlerinden de bahsedilmistir.

Besinci boliimde, iris goriintlistiniin  6n islemden gecirilmesi konusu
anlatilmistir. Gortintii igerisinden iris bdlgesinin tespiti, goriintiiniin géz kapagi,

kirpik gibi giiriiltiilerden arindirilmasi islemleri analiz edilmistir.

Altinct boliimde, elde edilen iris bolgesi goriintiisiinden O6znitelik ¢ikarimi
isleminden bahsedilmistir. Kullanilan ydntemler anlatilmis ve uygulama sonuglari

sunulmustur.

Yedinci boliimde, istatistiksel yontem kullanilarak iris goriintiistiniin
taninmas1 konusu irdelenmistir. Bu bdliimde, Hamming uzakligi ydnteminin

sonuglar1 degerlendirilmistir.

Sekizinci boliimde, yapay zekd yontemleri kisaca analiz edilerek, yapay sinir
aglar1 yontemi ayrintili olarak anlatilmistir. Siniflandirma problemlerinde sikga tercih
edilen ¢ok katmanli idrak, modiiler sinir ag1 ve Elman sinir ag1 modellerinden
bahsedilmis, bu yontemler kullanilarak gerceklestirilen iris tanima islemi ve
uygulama sonugclar1 verilmistir. Ayrica genetik algoritmalar ile iris verisi azaltilarak

yeniden tanima gergeklestirilmis ve uygulama sonuclari karsilastirilmstir.

Dokuzuncu bdoliimde, galismanin sonuglar iizerine genel bir degerlendirme

yapilmistir. Bu boliimde ayrica calisma ile ilgili oneriler yer almaktadir.

Onuncu boliimde tez ¢alismasindan alinan sonuglar tartigilmistir.

On birinci boliimde ¢alisma ile ilgili kaynaklar verilmistir.

Ekler kisminda uygulama yazilimlariin ekran goriintiileri agiklanmustir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

[ris tanima sistemlerini tanima amacli olarak kullanilabilecegi diisiincesini, 19
ylizyilin baslarinda ilk ortaya atan kisi Fransiz g6z doktoru Alphonse Bertillon’dur.
Ancak bu diigiince onun zamaninda uygulamaya gegirilememistir. Daha sonra, 1987
yilinda Alan Safir ve Leonard Flom irisin biyometrik sistemde kullanilmasi
diisiincesinin patentini almiglardir. Kisisel tanimlamada iris tanima sisteminin ilk
kullanimina Paris ceza sisteminde rastlanmistir. Daha sonralari, Flom ve Safir
tarafindan otomatik iris tanima fikri ortaya atilmistir. Ancak, bu kisilerin ¢alisan bir
sistem tasarimladiklart goriilmemistir. Gergek anlamda ilk otomatik iris tanima
sistemi Kaliforniya Los Alamos Ulusal laboratuarinda gelistirilmistir. Bunu
miiteakiben iki aragtirma grubu prototip bir iris tanima sistemi gelistirmis ve sistemi
calistirip test etmiglerdir. Bu sistemde, ylizlerce iris goriintiisii igeren farkli
veritabanlar1 lizerinde c¢aligmalar yapilmig ve umut verici sonuglar elde edilmistir.
1989 yilinda John Daugman (Cambridge Universitesi) dnciiliigiindeki bir grup, iris
tanima sistemi i¢cin bir tanima algoritmasi gelistirmislerdir. 1992°de ilk basarili
uygulamalarin1 yapmislar ve 1999 yilinda bu sistemin patentini almistir. Daha sonra
bu sistem LG firmasi tarafindan satin alinmig ve iris tanima cihazlarinda bu sistemi
kullanmiglardir. Halen en basarili uygulama sonuglarini Daugman tarafindan

gelistirilen algoritma vermektedir (Tablo 2.1).

Daugman (1985, 1988, 1993, 1994, 2001, 2003), iris tanima konusunda ilk
uygulamalar1 gergeklestirmistir. Bu ¢alismalarda, iris bolgesinin belirlenmesi
amaciyla Hough doniisimii ve bu doniisiimiin bir ¢esidi olarak bilinen integro-
diferansiyel operator kullanilmistir. Alt ve iist kirpik yaylarinin tespiti i¢in parabolik
Hough déniisiimii algoritmas1 kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi gerceklestirilirken iki
boyutlu Gabor dalgacik doniisimi uygulanmistir. Bu uygulama sonucunda
“iriscode” diye adlandirilan 2048 bit (256 byte) uzunlugunda bir iris vektori elde

edilmistir. Karsilastirma asamasinda ise XOR operatorii ile birlikte Hamming
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uzaklig1 yontemi kullanilmistir. Uygulamada alinan dogrulama oranlar1 Tablo 2.1°de

gosterilmistir.

Wildes (1997), iris lokalizasyonu i¢in kenar belirleme ve Hough doniisiimii
yontemlerini kullanmustir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda, Laplas piramidi olarak
adlandirilan ve goriintiiye Once Gauss filtresi uygulanmasi, daha sonra yeni
gorlintiintin  laplas fonksiyonunun alinmasi1 seklinde gelistirilen algoritmay1
uygulamistir. Karsilastirma asamasinda o6klid uzaklhigi yontemini kullanmistir.

Calismasinda dogrulama oranlari ile ilgili bilgi verilmemistir.

Boles ve ark. (1998), irisin yerini belirlenmek i¢in kenar bulma algoritmalari
kullanmiglardir.  Oznitelik  ¢ikariminda  sifir  gecisli  dalgacik  doniisiimii
uygulamiglardir. Karsilastirma i¢in benzersizlik fonksiyonu kullanan Boles ve ark.,
yayinladiklar ¢aligmalarinda, 4 iris goriintiisiinlin tiimiiniin dogru olarak tanindigini

belirtmisglerdir.

Sanchez-Reillo ve ark. (1999, 2000, 2002), histogram analizleri kullanarak
irisin kenar bilgilerini bulmuslardir. Oznitelik ¢ikarmm icin sifir gecisli dalgacik
doniisiimii ve Gabor filtresi kullanmiglardir. Karsilastirma agamasinda ise Hamming
uzaklig1 yontemini uygulamiglardir. 2000 ve 2002 de yaptiklar1 ¢alismalarda aldiklari

dogrulama sonuglar1 Tablo 2.1°de verilmistir.

Tisse ve ark. (2002), irisin yerinin belirlenmesi amaciyla Hough doniistimii
kullanmuslardir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda iki boyutlu Hilbert déniisiimii ve
karsilagtirma asamasinda Hamming uzakligi yontemini uygulamislardir. Yaptiklar
uygulamada, 300 iris goriintiisii i¢in % 1 (FAR — yanlis kabul etme) — % 3 (FRR —

yanlis reddetme) sonuglarini almiglardir.

Lim ve ark. (2001), kenar bulma algoritmalar1 kullanarak irisin i¢ ve dis
kenarlarin1 bulmuslardir. Daha sonra 6znitelik ¢ikarimi asamasinda Haar dalgacik
dontlistimii kullanan Lim ve ark., karsilagtirma asamasinda yarismali (competitive)
O0grenme algoritmasina (learning vector quantization - LVQ) dayali yapay sinir
aglarim1 kullanmiglardir. 200 kisi iizerinde yaptiklari ¢aligmada % 94,4 dogru

siiflandirma gergeklestirmiglerdir.
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Li Ma ve ark. (2002a, 2002b), iris lokalizasyonunda kenar bulma
algoritmalar1 ve Hough doniisiimii kullanmislardir. Oznitelik ¢ikarmm igin Gabor
filtresi ile birlikte ortalama mutlak sapma uygulamislardir. Karsilagtirma asamasinda
ise en yakin ozellik ¢izgisi (nearest feature line — NFL) olarak adlandirdiklar1 bir
algoritma ile smiflandirma gerceklestirmislerdir. Bu arastirmacilarin bir diger
caligmalarinda ise karsilastirma asamasinda agirlikli ©6klid uzakligi yontemini

uygulamislardir. Aldiklar1 uygulama sonuglar1 Tablo 2.1°de verilmistir.

Huang ve ark. (2002), iris lokalizasyonu asamasinda integro-diferansiyel
operator kullanmislardir. Oznitelik ¢ikarimi igin temel bilesen analizi yonteminin
gelistirilmis versiyonu olan bagimsiz bilesen analizi yontemini kullanmislardir.
Kargilagtirma asamasinda 6klid uzakligr yontemini uygulamiglardir. 10 kisi iizerinde

yaptiklari uygulamada % 100 dogru tanima elde etmislerdir.

Alim ve ark. (2002), irisin yerinin belirlenmesi amaciyla Hough doniisiimii
uygulamislardir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda iki boyutlu Gabor filtresi kullanan
Alim ve ark., karsilastirma asamasinda geri doniisiimlii ¢cok katmanli perseptron
yapay sinir ag1 kullanmislardir. 159 kisi lizerinde yaptiklar1 ¢aligmada, % 96,1 dogru

siiflandirma orani ile tanima gergeklestirmislerdir.

Liam ve ark. (2002), kenar bulma algoritmalar1 kullanarak irisin i¢ ve dis
kenar cizgilerini belirlemislerdir. Oznitelik vektdriiniin ¢ikarmm icin kullanilan
algoritma tam olarak ag¢iklanmamistir. Karsilastirma asamasinda ise yapay zeka
yontemlerinden SOM (Kendi kendine organize olabilen harita — Self Organizing
Map) modelini kullanmiglardir. Yaptiklar1 ¢alismada 30 kisiden alinan iris
goriintiilerini kullanmislar ve % 83 oraninda dogru siniflandirma almiglardir. Bu oran

oldukca diisiiktiir.

Yu ve ark. (2002), karsilastirma asamasinda fraksiyonlu fourier doniisiimii
kullanarak iki iris bilgisinin benzerligine bakmistir. Yapilan uygulama sonuglari

Tablo 2.1°de verilmistir.

Szewczyk ve ark. (2002), karsilastirma asamasinda ¢ok katmanli perseptron

sinir ag1 modeli kullanarak bir iris tanima gergeklestirmistir. Kullandigi model



12

siniflandirma yerine sadece karsilagtirma yapmaktadir. Bir bagka deyisle, gelen iris
gorilintiisiinlin veritabaninda herhangi bir iris goriintiisii ile eslesip eslesmedigine

bakmustir.

Liu ve ark. (2003), temel iris yakalama sistemi ve hizli kenar bulma
algoritmasi i¢eren bir iris tanima sistemi gergeklestirmistir. Sistemin hizi ile bilgiler

verilmistir ancak dogrulama orani ile ilgili bir bilgi verilmemistir.

Mira ve ark. (2003), histogram analizi ve kenar bulma algoritmalari
kullanarak irisin yerini belirlemislerdir. Daha sonra 6znitelik analizi i¢in morfolojik
islemler uygulamiglardir. Bu islemler esikleme iizerine kurulmustur. Esikleme
algoritmalar1 sonucunda iris goriintiisii igerisinde esigin lizerinde kalan kisimlar iris
desenini olusturmaktadir. Cesitli goriintii isleme filtreleri kullanarak desen igerisinde
hat sonu ve ¢izgi uzunluklarini bulan Mira ve ark. bu bilgileri 6znitelik vektorii
olusturmak igin kullanmuglardir. Ozniteliklerin benzerlik fonksiyonuna bakarak

karsilastirma gerceklestirmiglerdir.

Chen ve ark. (2003), 6znitelik analizi i¢in tek boyutlu dalgacik doniistimii
yontemini uygulamiglardir. Karsilastirma agsamasinda k-ortalamasi ve sinir aglar
yontemlerini kullanmislardir. Kullanilan sinir ag1 modeli ile ilgili bir bilgi
verilmemistir. Uygulama sonuglarmma gore, % 3.67 (FAR) — % 8.82 (FRR)

dogrulama oranlar1 bulmuglardir.

Noh ve ark. (2003), Oznitelik ¢ikarimi i¢in ¢ok kanalli Gabor filtresi ve
dalgacik dontgimi kullanmislardir. Karsilastirma asamasinda ise agirlikli oklid
uzakligi yontemini uygulamiglardir. 16 kisiden alman iris gorintiileri lizerinde

gerceklestirdikleri uygulamada % 93,8 dogrulama elde etmislerdir.

Masek (2003), yaptig1 calismada iki farkli iris veritabani ile iris tanima
gerceklestirmistir. Oznitelik c¢ikarimi igin Gabor dalgacik déniisiimii, karsilastirma
asamasinda Hamming uzakligi yontemini uygulamistir. Aldig1 uygulama sonuglari

Tablo 2.1°de gosterilmistir.

Sun ve ark. (2005) iki farkli siniflandirma algoritmasini iris verileri iizerinde

denemistir. Bu algoritmalar yerel Oznitelik tabanli siiflandirma (LFC — Local
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feature based classfier) ve genel Oznitelik tabanli siniflandirma (GFC — Global
feature based classifier) olarak alinmistir. Yapilan testlere gore, iyi kalitede alinmis
iris goriintiileri i¢in 6nce LFC sonra GFC uygulanmas1 daha iyi sonug¢ vermektedir.
Buna karsilik kotii kalitede alinmis iris goriintiileri i¢in 6énce GFC ardindan LFC
uygulanmasi daha iyi sonu¢ vermistir. Yaptiklar1 uygulamadan aldiklar1 dogrulama

sonuclar1 Tablo 2.1°de verilmistir.

Miyazawa ve ark. (2006), karsilastirma asamasinda faz tabanli goriintii
karsilagtirma algoritmasint kullanmiglardir. 108 kisiye ait iris goriintiilerinin
kullanildigr uygulama sonuglarina gore % 0.0032 (FAR / FRR) dogrulama oranlari

elde etmislerdir.

El-Bakry (2001), hizli modiiler sinir ag1 kullanarak bir resim igerisinde iris

goriintiisii olup olmadigina bakmustir.

Kong ve ark. (2001), iris lokalizasyonunun performansini artirmak amaciyla
goriintiide 151k yansimalart ve kirpik giiriiltiilerinin tespitini gerceklestiren bir

algoritma Onermistir.

Petrova (2002), biyometrik sistemlerde giris ve dogrulama i¢in biyometrik
Olgiimleri analiz etmis ve sistemlerin giivenirligi, kullaniciya uygunlugu gibi

parametreleri ortaya koymustur.

Ko (2005), iris, parmakizi ve yiiz 6znitelik vektorlerinin bir arada kullanildigi
bir ¢oklu-biyometrik sistemi ger¢eklestirmistir. Biyometrik o6zelliklerin bir arada
kullanilmasinin sistemin basar1 oranini yiikselttigini aldig1r deneysel sonuglarla ifade

etmistir.

Vatsa ve ark. (2004), 4 farkli iris tanima algoritmasimi karsilastiran bir
calisma gerceklestirmistir. Bu algoritmalar Sanchez-Reillo ve ark., Li Ma ve ark.,
Tisse ve ark. ile Daugman ve ark. aittir. Aldig1 deneysel sonuglara gére Daugman (%
99,9) en giivenilir sisteme sahiptir. Daugman’1 sirasiyla Li Ma ve ark. (% 98),

Sanchez-Reillo ve ark. (% 97,89) ve Tisse ve ark. (% 89,37) izlemektedir.
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Asagidaki tabloda (Tablo 2.1) literatiirde yer alan iris tanima sistemlerinin

tanima performanslarina iligkin bilgi verilmistir.

Tablo 2.1 iris tanima sistemleri ve tanima performans sonuglar1 (FAR — Yanlis kabul
etme oran1 / FRR — Yanlis reddetme orani)

Arastirmaci | Yil Tanmima Yontemi | Veritabam Performans
Daugman 1993 | Hamming Uzak. 592 iris gor. <0.0001 (FAR) - <0.0001 (FRR)
2001 | Hamming Uzak. 2150 iris gor. <0.0001(FAR) - <0.0001(FRR)
2003 | Hamming Uzak. 4258 iris gor. <0.0001(FAR) - <0.0001(FRR)
Boles ve ark. | 1998 | Benzersizlik fonk. | 4 iris gor. % 100
Reillo ve ark. | 2000 | Hamming Uzak. 10 kisi % 98.3
2002 | Hamming Uzak. 10 kisi % 98.7
Oklid Uzaklig % 96.7
Tisse ve ark. 2002 | Hamming Uzak. 300 iris gor. % 1 (FAR) — % 3 (FRR)
Lim ve ark. 2001 | YSA (LVQ) 200 kisi % 94.4 (Dogru siniflandirma)
LiMaveark. | 2002 | NFL 109 kisi % 0.1 (FAR) — % 0.83 (FRR)
Oklid Uzaklig 25 kisi % 99.09
Huang ve ark. | 2002 | Oklid Uzaklig1 10 kisi % 100 (Dogru siniflandirma)
Liam ve ark. 2002 | YSA (SOM) 30 kisi % 83 (Dogru siniflandirma)
Alim ve ark. 2002 | YSA (MLP) 159 kisi % 96.1 (Dogru siniflandirma)
Yu ve ark. 2002 | Fourier Doniigiimii | 10 kisi % 0.26 (FAR) — % 1.79 (FRR)
Chen ve ark. 2003 | K-Means 40 kisi % 3.67 (FAR) — % 8.82 (FRR)
Noh ve ark. 2003 | Oklid Uzakhig 16 kisi % 93.8 (Dogru siniflandirma)
Masek 2003 | Hamming Uzak. 756 iris gor. % 0.005 (FAR) — % 0.238 (FRR)
120 iris gor. % 0 (FAR) — % 0 (FRR)
Sun ve ark. 2005 | Hamming Uzak. 306 kisi % 0.01 (FAR) — % 0.01 (FRR)
Miyazawa ve | 2006 | Faz tabanli kars. | 108 kisi % 0.0032 (FAR / FRR)
ark. (Phase Based)

Kaynak arastirmasina gore, iris tanima lizerine yapilan ¢alismalarin biiytik bir

kisminda istatistiksel karsilastirma yontemleri tercih edilmistir. Son yillarda yapilan
caligmalar ise yapay zeka yontemlerine yonelik ¢aligmalar olmaktadir. Bunun nedeni,
istatistiksel ~ karsilagtirma  yontemlerinin  bazi dezavantajlarnin  olmasindan
kaynaklanmaktadir. Istatistiksel karsilastirma yonteminde goriintiilerin  birebir
karsilagtirilmast s6z konusudur. Karsilastirilan goriintiilerden herhangi birisinin
yiiksek giiriiltii oranma (goriintii net olarak alinmamis olmasi, kirpik veya goz
kapaginin iris bolgesi lizerine gelmis olmast, iris iizerinde 151k yansimalarinin olmasi

v.b.) sahip olmasi karsilagtirmanin yanlis sonu¢ vermesine sebep olmaktadir.

Iris tanima sistemi icerisinde, gOriintliinlin 6n islemden gecirilmesi ve

oznitelik ¢ikarimi asamalarinda cesitli yontemler uygulanmustir. iris bolgesinin
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tespitinde Hough doniisiimii oldukea fazla tercih edilmistir. Oznitelik ¢ikariminda ise
cok farkli yontemler kullanilmistir. Karsilastirma asamasinda, Hamming uzakligi
yontemi birebir karsilastirma icin en iyi sonuclari vermistir. Bu yontemi tercih
edenler igerisinde en yiiksek performanst Daugman elde etmistir. Ancak, bu
yontemde karsilastirilan goriintiilerin ¢ok fazla giirtiltli igermesi performansi olumsuz
etkiledigi belirtilmistir. Bu problemi yapay zeka yontemleri ile asmak miimkiin
olmaktadir. Yapay zeka yontemlerinden alinan sonuglar incelendiginde, en yiiksek
performans % 96,1 ile Alim ve ark. ait oldugu goézlemlenmistir. Bu oran bazi
durumlarda yetersiz kalmaktadir. Bundan dolayi, yapay zeka yontemleri kullanilarak
gerceklestirilen iris tanima sisteminin daha yiiksek performans elde edilmesi
calismalar1 gilinlimiizde gilincelligini korumaktadir. Bu c¢aligmada, iris tanima
problemine bu agidan yaklasilmakta ve elde edilen sonuglar ile literatiirde
karsilagilan dogrulama oranlarindan daha yiiksek bir dogrulama oranlar1 alindigi

gozlemlenmektedir.
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3. BIYOMETRIK SISTEMLER

Biyometrik kelimesi ilk anda insana “yeni bir ileri teknoloji” hissi uyandirsa
da aslinda uzun siiredir kullanilan olduk¢a basit bir tekniktir. Biyometrik insan
tanimlamadir. Daha teknik bir ifadeyle, biyometrik kisilerin kendilerine has
fizyolojik oOzelliklerini o6lgen ve bu oOzellikleri kullanarak teshis ve dogrulama

uygulamalarinda kullanilan genel bir tekniktir (Wildes 1997).

Biyometrik sistemler, tipki insan beyni gibi karsisindakini tanmiyip ayirt
edebilmektedir. Kart ve sifre gibi kaybolabilen, ¢alinabilen veya unutulabilen
taniticilar yerine direkt olarak insanin kendisinin kullanilmasi sistemi daha giivenilir
ve daha kullanish hale getirmektedir. Biyometrik sistemlerde kullanilan cihazlar her
insanda farkli olan fiziksel 6zellikleri analiz ederek sifre kullanilmaksizin veritabani,
bankalar ve bilgisayar sistemleri gibi ortamlara giris i¢in kimlik dogrulamasi

yaparlar.

Bu boliimde literatiirde yer alan ve insan tanima amaciyla kullanilan
biyometrik ¢esitleri, biyometrik sistemin se¢iminde kullanilan etkenler, g¢oklu-
biyometrikler =~ ve  biyometrik  sistemlerin  karsilastirilmali  performans

degerlendirmeleri verilmistir.

3.1 Biyometrik Teknikler

Gliniimiizde ¢ok ¢esitli biyometrik tanima teknikler kullanilmaktadir. Bunlar
icerisinde en sik uygulananlar yiliz tanima, parmakizi tanima, iris tamima, el
geometrisi tanima, ses tanima, el yazis1 ve imza tanima olarak siralanabilir. Ayrica

retina tanima, kulak sekli tanima, DNA tanima, koku tanima, viicut 1s1s1 (termogram)



tanima, yliriiylis tanima ve dudak hareketi tanima teknikleri de uygulamada az da

olsa biyometrik tanima uygulamalarinda kullanilmiglardir.

Biyometrik alaninda kullanilan genel fizyolojik ve davranigsal ozellikler

asagidaki tabloda gosterilmistir (Bolle ve ark. 2004).

Tablo 3.1 Biyometrik tanimada kullanilan 6zellikler

Sik Kullanilan Biyometrikler Az Sikhikta Kullanilan Biyometrikler
Fizyolojik Davranigsal Fizyolojik Davranigsal
El Geometrisi Ses Retina Yiiriiytis
Yiiz El Yazis1 ve Imza Kulak Sekli Dudak Hareketi
Parmakizi DNA
fris Termogram (Is1)

Biyometrik teknikler igerisinde en popiiler olan1 parmakizi (fingerprint)
tanimadir (Bolle ve ark. 2004). Bu teknikte parmak ucunda bulunan parmakizi, bir
tarayic1 yardimiyla taranarak analiz edilmektedir. ilk gelistirildiginde ¢ok uzun
zaman alan bu is, bugiinkii ileri teknolojik cihazlarla ¢ok kisa siirelerde

tamamlanmaktadir (Jain ve ark. 1999a).

Bununla birlikte yiiz ve iris tanima da son yillarda iizerinde ¢ok calisilan
biyometrik ¢esidi durumuna gelmistir. Biyometrik sistemlerin ¢alisma prensipleri
hepsinde aynidir. ilk olarak tarama yapilir. Tarama sonucunda elde edilen bilgiler
goriintii isleme yontemleri ile analiz edilir ve Oznitelikleri c¢ikarilir. Oznitelikler
sayisal ortamda kaydedilir. Gerekirse giivenlik amaciyla bu bilgiler sifrelenerek
veritabaninda tutulur. Sisteme giris yapacak kisinin bilgileri ile veritabanina 6nceden

kaydedilmis olan bilgiler karsilastirilarak giris onaylanir veya reddedilir.

Genel anlamda bir biyometrik sistemin agamalart Sekil 3.1 de gosterilmigtir

(Bolle ve ark. 2004).
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o > Gorunti ‘ Oznitelik

Onisleme Cikarm

Veritaba III l Karsilagtirm

Sekil 3.1. Biyometrik sistemin ¢aligma prensibi

Biyometrik tanima sistemlerinde karsilastirma islemi iki temel amag¢ igin
yapilir. Teshis veya tanima (identification) ve dogrulama (authentication or
verification) (Bolle ve ark. 2004). Teshis veya tanima yonteminde sisteme kisinin
bilgileri girilir ve sistem, veritabaninda dnceden kaydedilmis kisi bilgilerini analiz
ederek kisinin kim oldugunu teshis eder. Dogrulama isleminde ise kisi sisteme kim
oldugunu soyler (ID numarasi, kart veya sifre ile) ve sistem kisinin gercekten o kisi
olup olmadiginiz1 kayitlar1 inceleyerek bulmaya calisir. Bir bagka deyisle teshis veya
tanima isleminde birebir karsilastirma yapilir ve sistem “senin kim oldugunu biliyor
muyum?” sorusuna cevap arar. Dogrulama isleminde ise bire-birden ¢ok
karsilagtirma yapiliyor ve sistem “Sen ger¢ekten iddia ettigin kisi misin?” sorusuna

cevap arar. Sekil 3.2°de bu iki ¢esit karsilastirma islemi gosterilmistir.

TESHIS VEYA TANIMA

—N Biyometri —" Oznitelik
\ k Cikarimi

__________

VERITABANI

Oznitelik
Kargilagtirma

= Oznitelik l
Cikarimi

Sekil 3.2. Biyometrik tanima sisteminin genel yapisi
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Havaalani, askeri bolgeler, hastaneler, sirket binalar1 v.b. yerlerin girisinde
gerekli olan giivenlik sistemi, biyometrik sistemler kullanilarak en {ist seviyede
saglanmig olur. Cogu binanin girisinde veya bir internet sitesinde anahtar, pin
numarast veya sifre gibi ¢alinmasi, kaybolmasi, unutulmasi veya taklit edilmesi
kolay yontemler kullanilmaktadir. Ancak bu tiir sistemlerin giivenlik seviyesi asla bir
biyometrik sisteminki kadar olmamaktadir. Tablo 3.2°de giris icin kullanilan gesitli

yontemlerin pozitif ve negatif yonleri gosterilmistir (Bolle ve ark. 2004).

Tablo 3.2 Giris izni gereken yerler i¢in kullanilan yontemler

Yéntem Ornekleri Ozellikleri
Sahip olduklariniz Kullanic1 ID si, Paylasilabilir,
Akalli kart, Cogaltilabilir,
Anahtar. Calinabilir veya kaybolabilir.
Bildikleriniz Sifre, Paylagilabilir,
PIN numarasi, Tahmin edilebilir,
Kisisel bilgiler. Unutulabilir.
Hem sahip olup hem ID + Sifre, Paylasilabilir,
bildikleriniz Akalli kart + PIN Kirilabilir.
Kisiye has fizyolojik Parmakizi, Paylasilamaz,
veya davranigsal Yiiz, Taklit edilmesi ¢ok giig,
ozellikler Iris v.b. Calinamaz veya kaybolamaz.

Biyometrik sistemler kullanilan metoda gore belirli bazi parametreleri analiz
ederler. Bu parametrelerin sayisi taranacak fiziksel 6zellige gore degisir. Ornegin bir
parmakizi icin dikkat edilecek parametre sayist 100 kadardir. Iris i¢in bu say1 ¢ok
daha fazla (250 ve iizeri) olmaktadir (Wildes 1997). Ayrica sistemde kullanilacak
yonteme ve olusturulan algoritmaya gore de bu sayr degisir. Cok fazla parametre
olan sistemler ¢ok daha fazla giivenli olmaktadir. Ancak parametre sayisi arttikca
islem siiresi uzayacaktir. Islem siiresi ne kadar kisalirsa giivenirlik o kadar

azalacaktir.
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3.2 Biyometrik Sistemin Secimi

Bir biyometrik sistem secilmeden Once sistemin gereksinimleri dikkatli bir
sekilde degerlendirilmelidir. Bu gereksinimler Onem sirasina gore asagida

listelenmistir (Bolle ve ark. 2004):

e  Gerekli giivenlik seviyesi
e  Dogruluk
e Maliyet ve islem zamani

e Kullaniciya uygunluk

Kisisel bilgisayar kullanilmayan sistemlerde genellikle ses ve imza tanima
teknikleri tercih edilmektedir. Ancak ses ve imza tanima teknikleri, birgok kisisel
bilgisayar ve ag kullanici dogrulamas i¢in iyi bir teknik olarak goriilmemektedir.
Fiziksel 6zelliklere gore ¢oziimler sunan biyometrik teknikler daha kesin sonug verir,

bundan dolay1 daha yiiksek bir giivenlik seviyesine sahiptir.

Retinal tarama ve iris tamima sistemleri, kisisel tanimlamanin en yiiksek
dogrulukta yapildigi yollardan ikisidir. Ancak, bunlarin her ikisi de uygulama
asamasinda ¢ok fazla maliyetlidir ve ¢ok fazla gilivenlik gerektirmeyen sistemlerde
bu sistemlerin kullanilmasi diisiiniilmemelidir. El, yiiz ve parmakizi dogrulama
teknikleri, daha az maliyetli donanimlara sahip tekniklerdir ve bir ¢ok uygulamada
yeterli dogrulama sunar. Kaza sonucu meydana gelen kesikler, ¢izikler, kirlenme,
yara izleri ve yaslanma gibi fiziksel degisiklikler biyometrik dogrulama
tekniklerinden bazilar1 i¢in sonucu etkileyebilmektedir. Bu yiizden, biyometrik
sistemde kullanilan  veritabanlari, bu tiir problemleri yok etmek i¢in

giincellenmelidir.
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Bir biyometrik sistem tasarlanirken, sistemin maliyetini ve islem zamanini
belirli kriterlere uygun olarak degerlendiren bir uzmanla c¢alisilmasi, en uygun

sistemi belirlemek ve gerceklestirmek igin gereklidir. Bu kriterler:

e Kisisel bilgisayar uyumlu donanim ve yazilimin arastirilmasi, satin
alinmasi ve kurulmasi.

e Biyometrik goriintli yakalama donaniminin belirlenmesi (okuyucular,
kameralar, tarayicilar v.b.) ve bu donanima uygun yazilimin se¢ilmesi.

e Sistem i¢in gerekli donanim ve yazilimi varolan ortamla biitiinlestirmek
icin gerekli zamanin belirlenmesi.

o Kullanicilara ait tanima verilerinin bir veritabaninda biriktirilmesi ve

korunmasi.

Gerektiginde veritabaninin giincellenmesi.

Kullanicilar, parmakizi, yliz veya el taninmasi gibi biyometrik teknikleri
genellikle daha az zorlayici bulmaktadirlar. Ancak bazi kullanicilar kendi parmak
izlerinin bir veritabaninda kayith olmasindan dolay: rahatsizlik duyabilirler. Sistem
tasarlanirken, sistem calisanlarina, segilen biyometrik teknikle ilgili bilgi ve egitim
verilmelidir. Boylece sistem uygulanmadan 6nce sistem hakkinda gerekli bilgileri

onceden bilme sansina sahip olacaklardir.

3.3 Biyometrik Cesitleri

Biyometrik sistemler kullanilan biyometrik 6zellige degisiklik arz etmektedir.
Biyometrik 6zellikler iris, yliz, parmakizi, el geometrisi, ses, el yazisi ve imza, retina,
kulak sekli, DNA, viicut 1sis1, yiiriiylis, dudak hareketi seklinde siralanabilir. Bu

boliimde uygulama imkani bulmus biyometrik sistemlerden bahsedilecektir.
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3.3.1 Yiiz tanima

Yiiz tanima sistemleri bir vesikalik fotograf incelemek yerine yiizde bulunan
yaklastk 50 kadar noktayi analiz eder. Yiiz karakteristigi tanimlanirken goz
cukurlarinin saptanmasi, elmacik kemigini g¢evreleyen bolgelerin taranmasi, agiz
kenarlarinin belirlenmesi, kulak memesinin analizi gibi ¢esitli metodlar kullanilir
(Hong ve Jain 1998). Bircok yiiz tanima sisteminde sag¢ stili, sagin uzunlugu veya
kisaligi gibi belirleyicilere dikkat edilmez. Ornek imaj olusturulurken en genel
yontem, kisinin kamera karsisinda sabit dururken c¢esitli acilardan yiiziin
goriintiilerinin alinmasidir. Bunun yani sira, kizil6tesi algilayicilarla da yiiziin farklh
acilardan goriintiileri alinabilir. Alinan goriintli islenerek daha once alinmis olan
goriintii bilgisiyle karsilastirilir. Goriintiiniin 6znitelikleri ¢ikarilirken goz cukuru,
burun, kulak gibi organlarin konumuna, bunlar arasindaki ¢apraz iliskilere ve yiiziin
genel durumuna dikkat edilir. Yiiz tanima sistemleri fiziksel bir temas
gerektirmediginden daha c¢ok tercih edilirler. Ancak yiiz tanimlama sistemleri
uygulamalarda sinirlt basar1 saglamiglardir. Cilinkii biyik gelisimi, kilo alma-verme,
ikizinin olmas1 gibi bazi tanima problemleri yiiz tanima sistemlerinde c¢ok sik

karsilagilan durumlardir (Jain ve ark. 1999).

3.3.2 Parmakizi tanima

Parmakizi tanima sistemleri giinlimiizde en yaygin kullanilan biyometrik
tanima sistemidir. Olduk¢a uzun bir gegmise sahip olan bu biyometrik ¢esidi 20.
ylizyilin baglarinda 6zellikle kriminal uygulamalarda tercih edilmistir. Parmakizi
taranirken c¢ogunlukla optik algilayicilar kullanilmaktadir. Ancak son yillarda
teknolojideki gelismelerle birlikte termal ve kapasitif 6l¢liim yapan tarayici cihazlar
kullanilmaya baglanmigstir. Optik tarayicilar bir 151k kaynagindan gonderilen 1sinlarin

tarayici ylizey iizerine yerlestirilmis parmakta bulunan ¢ukurlar ve ¢ikintilara goére
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yanstyarak CCD algilayicilara gonderilmesi prensibine gore calisir. Diger tip
tarayicilar ise yalnizca parmaktaki izleri taramakla kalmaz ayni zamanda parmaktaki
statik etkileri 0lgerek taranan parmagin canli bir parmak olup olmadigini tarar (Inglis
ve ark. 1998, Lee ve ark. 1999, Dickinson ve ark. 2000). Termal tarayicilar ise
parmakta bulunan girinti ve ¢ikintilarin arasindaki 1s1 farkliliklarini tespit ederek
parmakizini olusturur. Bir parmak izindeki tiim izler dikkate alinmaz. Bunun yerine
izdeki baz1 6zel noktalar; bunlar, girinti ve ¢ikint1 arasit uzakliklar, hat sonlari,
catallagmalar, bazi kesisim bdlgeleri v.b. islenir ve daha sonra cesitli goriintii isleme
yontemleriyle sayisal hale getirilir ve veritabanina kaydedilir. Parmakizi tanima
sistemleri kullanim kolayligi, diisiik fiyat1 ve kiiciik ebatlar1 nedeniyle ev, ofis gibi
yerlerde daha ¢ok tercih edilirler. Ancak tarama sirasinda optik tarayiciyla fiziksel
temasin olmasi, parmagin kirli, yagli veya 1slak olmasi gibi goriintii kalitesini
diistirebilecek etkenlerin bulunmasi, c¢abuk kopyalanabilir olmasit ve asir
sirtinmeden izlerin bozulmasi gibi faktorler parmakizi tanima sistemlerini

digerlerinden daha az giivenli yapmaktadir (Uludag ve ark. 2001).

3.3.3 El geometrisi

El geometrisi ayn1 zamanda el taramasi olarak da bilinir. Bu sistemde el ii¢
boyutlu olarak taranarak elin ve parmaklarin fiziksel karakteristikleri analiz edilir.
Tarama sirasinda parmaklarin uzunlugu ve genisligi, birlesme noktalar1 arasindaki
uzakliklar, parmaklardaki oynak yerlerinin geometrisi gibi noktalara dikkat edilir
(Jain ve ark. 1999b). Baz1 sistemlerde yalmizca {i¢ parmak (bas, orta ve isaret
parmagi) taranir. Bazilarinda ise doksandan fazla 6l¢iim yapilir. El geometrisi ile
calisan biyometrik sistemler uygulamasi oldukg¢a kolay sistemlerdir. Tarayici cihaz
olarak normal bir optik algilayic1 kamera kullanilabilir. El geometrisi biyometrik
sistemleri parmakizi, yiiz ve iris tanima sistemleri kadar hassas ve giivenilir degildir.
Veritabaninda tutulan bilgiler, diger biyometrik sistemlere oranla daha az yer
kapladigindan kullanict sayismnin fazla oldugu sistemlerde daha c¢ok tercih

edilmektedir.
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3.3.4 Ses tanima

Ses tanima, bazi kaynaklarda konusma tanima olarak da bilinir (Campbell
1999). Biyometrik sistemler igerisinde olduke¢a sik kullanilan bir davranigsal tanima
seklidir. Diger biyometrik sistemlere gore cok daha kolay uygulanir. Giinliik
yasantimizda sesin ne kadar ¢ok kullanildig: diisiiniildiigiinde ilging bir biyometrik
yontem olarak karsimiza ¢ikan ses tanima teknolojisi giivenirlik agisindan ¢ok tercih
edilen bir teknoloji degildir. Buna ragmen insan sesi davranigsaldir ve bu bile tek
basina belirleyici bir unsur olmaktadir. Sistem kisilerin seslerine ait akustik seslerin
kaydedilip dijital ortama doniistiiriir. Kullanict 6nce sistemin 6nceden belirledigi
birka¢ sozciikten olusan metni okuyarak sesini sisteme tanitir. Kaydedilen ses
spektral analizler kullanilarak dijitallestirilir. Kullanic1 daha sonra ayni metni
kullanarak sisteme giris yapar. Baz1 ses tanima sistemlerinde ise dnceden belirlenmis
bir metin kullanilmaz. Bu tiir sistemlerde kisinin ses goriintiisiine dikkat edilir. Diger
bir deyisle o kisiye ait ses frekans bilgileri kullanilir. Bu teknikte ses frekanslari ii¢
boyutlu goriintiileri olusturmakta ve sesin en kiiciik birimleri, 6zel bir takim
bicimlerde karakterize edilmektedir (Furui 1997). Ses tanima sistemleri telefon
lizerinden bir sisteme ulagim i¢in daha uygun bir yapidadir. Ancak bu tiir bir
sistemde kisinin ses dalgalari telefonda iletilirken bozulmalara ugrayabilir. Bu da o
sistemi daha az giivenilir kilacaktir. Ayrica kaydedilen ses bilgisinin ¢ok fazla yer
kaplamasi, sesin yaslilik, hastalik veya psikolojik durumlardan dolay1r degismesi,
kayit sirasinda arka plandaki giiriiltiiler ve hem kayit sirasinda hem de sisteme giris
sirasinda okunan metinde yanlis sdzciik kullanilmasi gibi dezavantajlar ses tanima

sistemlerini daha kullanigsiz ve giivensiz hale getirir.

3.3.5 El yazis1 ve imza tanima

El yazis1i ve imza tamima sistemleri digerleri kadar genis kullanim alani

olmayan bir biyometrik teknolojidir (Nalwa 1997). Genellikle belge kullanilan
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giivenlik sistemlerinde tercih edilir. Kullanicinin el yazisi veya imzasi taranarak
yazinin veya imzanin karakteristik 6zellikleri ¢ikarilir. Bu karakteristik ozellikler
kalem hiz1 ve basinci, imzadaki bazi ¢izgilerin durumu, yazi karakterlerinin sekilleri
gibi o6zelliklerdir (Srihari ve ark. 2002). Diger biyometrik sistemlere gére ¢ok daha

az glivenlidir.

3.3.6 Retina tanima

Retina g6z yuvarlaginin i¢ kisminda arka tarafta yer alan ince sinirlerin ve
damarlarin bulundugu ag tabakadir. Bu tabakada yer alan 1518a duyarl sinirler 15181
optik sinirler vasitasiyla beyne iletir. Retina tarayici cihazlar gézbebegi icerisinden
tarama yaparlar. Bir optik algilayici retinanin yapisini diisiik yogunluklu isinlar
kullanarak tarar. Bu islem sirasinda kullanici yaklasik lcm’lik bir delikten
kimildamadan bakar. Tarayici cihaz tarama sirasinda yaklasik alti tur doner ve her
turda belirlenen noktalar1 kaydeder. Daha sonra bu bilgiler dijitallestirilerek
kaydedilir (Hill 1999). Ancak tarama sirasinda goziin tarayiciya fiziksel temasi,
gbzde olusabilecek ve retina yapisina zarar verebilecek travmalarin olmasi, tarama
isleminin olduk¢a zahmetli olmasi ve uzun silirmesi gibi faktorler retina tanima

sistemlerini daha az tercih edilir hale getirmistir.

3.3.7 Kulak sekli tanima

Kulak seklinin biyometrik olarak kullanilmasi diislincesi diger biyometriklere
gore cok daha yakin zamanda ortaya atilmistir. Bir grup arastirmaci, kenar bulma
teknikleri kullanarak, kulagin temel yapisini elde etmis ve bu goriintliiniin
Ozniteliklerini kullanarak tanima isleminde kullanmistir (Burge ve Burger 2000).

Kulak seklinin her insanda farkli olma olasilig1 diger biyometriklere oranla daha
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disiiktiir. Bu yilizden bu tiir bir tanima sekli giivenilir olmayacaktir. Zaten

uygulamada kulak seklinin kullanimi oldukga diisiiktiir.

3.3.8 DNA tanima

DNA tanima biyometrik tanima cesitleri igerisinde en miikemmelidir. Her
insanin farklt DNA yapis1 oldugu diisiiniildiigiinde bu tiir bir biyometrik sistemin
giivenirligi tartisilmaz. Ancak tek yumurta ikizlerinin DNA yapilar1 ayn1 oldugu da
bir gercektir. Bu da bu tarz bir sistemin eksik yoniidiir (NRC 1996). DNA yapisinin
elde edilmesi oldukca gii¢ ve giinler, hatta haftalar alan uzun siiren bir siirectir.
Bununla birlikte olduk¢a maliyetli ve karmagik bir uygulamadir. Ayrica hi¢ kimse
biyometrik bir sisteme giris i¢in kendi DNA yapisim1 kolay kolay vermek istemez.
Biitiin bunlar, DNA yapisinin biyometrik tanima amaciyla kullanilmasinin 6niinde

onemli engellerdir.

3.3.9 Viicut 1s1s1 (termogram) tanima

Viicut 1sis1 (termogram) oOl¢iim goriintiileri kizildtesi spektrumun degisik
bandinda yer almaktadir. Bu alanda yapilan ilk ¢aligmalar el veya yiiziin termal
goriintiilerini kullanmistir (Prokoski ve Riedel 1999). Aslinda termal goriintiilerin
yliz tanima i¢in kullanilmasi avantajli bir durumdur. Yiizde bulunan oyuklarin ve
cikintilarin termal olarak daha belirgin alinacagi agiktir. Bununla birlikte viicut

1s1s1inin degisken olmasi bu tiir bir tanima sistemi i¢in negatif bir durumdur.
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3.3.10 Yiiriiyiis tamima

Yiiriiylis tanima davranigsal bir biyometrik seklidir. Genellikle video
gorlintiileri  kullanilarak elde edilen yiiriylis sekli kisilerin taninmasinda
kullanilabilecegi diisiincesi yirminci ylizyilin sonlarinda ortaya atilmistir (Nixon ve
ark. 1999). Yiirliylis seklinin zamanla degisken olmasi bu tiir bir tanima sistemini

oldukca giivensiz hale getirmektedir.

3.3.11 Dudak hareketi tanima

Dudak hareketi davranigsal bir biyometrik seklidir. Kisilerin konusma
sirasinda yaptiklart dudak hareketlerinin video goriintiisii icerisinden alinarak tanima
amaciyla kullanilmasi prensibine gore calisir (Nabiyev ve Yavuz 2005). Dudak
hareketleri genellikle sabit bir metin okutularak alinir. Bu tarz bir tanima sisteminde
hem yiiz sekli hem de dudak hareketleri birlikte kullanilarak sistemin giivenirligi

artirilabilir.

3.3.12 iris tanima

Iris gdziin 6n kisminda bulunan ve fibroz (lifli) dokudan olusan renkli
tabakadir. Iriste yaklasik 250 den fazla gorsel karakteristik bulunmaktadir. Bunlar
daireler, benekler, ¢izgiler gibi belirleyici sekillerdir (Wildes 1997). irisin, bebek
embriyo olarak anne karnindayken olugmasi ve insanin 6liimiine kadar degismemesi

iris tanima sistemlerinin giivenirligini oldukca ytikseltir.
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[ris goriintiisiiniin alinmas1 islemi biyometrik taramalar icerisinde en basit
olanlarindan biridir. Siradan CCD kamera kullanilarak yaklasik 15-20 cm uzakliktan
tarama yapilir. Bununla birlikte iris iizerinde 151k yansimalarinin 6niine ge¢cmek
amaciyla kizilotesi aydinlatmali kameralar da kullanilmaktadir (NLPR 2007).
Kullanici ile tarayici arasinda fiziksel temas olmasina gerek yoktur. Bu da sistemin
kullanict dostu olmasini saglamaktadir. Iris goriintiisii alinirken kisilerin gdzliiklerini
cikarmasma bile gerek yoktur. iris deseninin zamanla degismemesi, ayirt edici
ozelliklerinin ¢ok olmasi ve iris goriintiisiiniin ¢ok kolay elde edilmesi iris tarama

sistemlerini daha ¢ok tercih edilir hale getirmistir (Wildes 1997).

3.4. Coklu-biyometrikler

Iki veya daha fazla biyometrik teknigin bir araya getirilerek olusturulan
sistemlere ¢oklu-biyometrik sistemler denir. Bu tiir sistemler, tek biyometrik
teknoloji kullanilarak olusturulmus sistemlerden daha giivenli sistemler tasarimlamak
i¢in diistiniilmistiir. Tek bir biyometrik sistem ¢ok da giivenilir olmayabilir. Aslinda
bazi ¢oklu-biyometrik sistemlerde iki biyometrik 6zelligin yerine bir biyometrik ve
bir de sifre, pin, veya akilli kart gibi kisinin kim oldugunu tanitici bilgi girilir.
Karsilagtirma sonucuna gore sistem kullaniciya gegis izni verir veya reddeder. Bu tiir
coklu-biyometrik sistemler gelistirilme ¢alismalarinin heniiz ilk asamalarindadir.
Ancak bu tiir sistemler tam olarak gelistirildiginde diger sistemlere gore ¢ok daha

giivenilir ve etkili olacaktir.

3.5 Biyometrik Sistemlerin Karsilagtirilmasi

En sik kullanilan biyometrik sistemlerden bazilari; gilivenlik seviyesi,

kullanim kolayligi, kullaniciya uygunluk, dayaniklilik, sistemdeki hata orani ve
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maliyet agisindan karsilastirllmis ve degerlendirme sonuglar1 tablo halinde

gosterilmistir (Tablo 3.3).

Tablo 3.3 Biyometrik Sistemlerin Karsilagtirilmasi

.. .. .. El Yazis1
Yiiz Parmakizi El Ses Iris .
(Imza)
Gitvenlik Orta Yiiksek Orta Orta Cok Yiiksek Diisiik
Seviyesi
Kullam{n Orta Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek
Kolayhg
Kullaniciya .. .. ..
Orta Yiiksek Orta Yiiksek Orta Yiiksek
Uygunluk
Dayamkhlik Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek Cok Yiiksek Yiiksek
Hatayi artiran Yaslanma K1r111.11.< Kaza Griltii Disiik El yazisinin
etkenler Sag, sakal Nemlilik Vaslanma Hastalik aydinlatma desismesi
Gozliik Yaglanma 3 Yaglanma el
Maliyet <$200 <$100 <$500 <$5 <$300 <$300
(tarayici)

Biyometrik sistem secilirken bazi 6nemli hususlar dikkate alinmalidir.
Oncelikle biyometrik sistemle ¢dziimlenecek olan problem iyi analiz edilmelidir.
Ihtiyaglara gore sistemin segimi yapilmalidir. Orne§in giivenlik seviyesi ve
biyometrik 6zelligin dayaniklilig1 ¢ok yiliksek olmasi gereken bir yere biyometrik
sistem uygulanacaksa o halde iris tanima sistemi kullanmak daha uygun olacaktir.
Kullanim kolaylig1 ve maliyet 6n planda ise, o halde parmakizi tanima sistemini
secmek daha dogru olacaktir. Ayrica hatay1 artiric1 etkenlere de dikkat edilmelidir.
Kisinin yaslanmasi ile biyometrik 6zellikleri de degisime ugrayacaktir. Dolayisiyla
sistem kisiyi tanimakta giicliik cekecektir. Irisin bir dmiir boyu degismez bir dzellige
sahip olmasi iris tanima sistemlerini daha cazip hale getirmektedir. Buna karsilik ses
tanima sisteminde kullanilan kisinin sesi hastalanma gibi bir sebepten dolay1 ¢ok kisa
araliklarda degisime ugrayabilir. Bu da sistemi gilivensiz kilmaktadir. Uluslararasi
Biyometrik Grup (International Biometric Group — IBG) tarafindan 2006 yilinda
biyometrik sistemlerin karsilastirilmasi {izerine yapilan arastirma sonuclar1 asagidaki

grafikte verilmistir (Sekil 3.4) (IBG 2006).
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IBG - Biyometrik Sistem Pazar Oranlar (2006)

44

Kullanim (%)

ylz
el
iris
ses

parmakizi
el yazisi
digerleri

Sekil 3.4 Biyometrik sistem pazar oranlar1 (2006)

3.6 Boliim Sonuclar

Bu boliimde, insan tanima amaciyla gelistirilen biyometrik teknikler ve
biyometrik sistemler anlatilmistir. Biyometrik tanima amaciyla kullanilan fiziksel ve
davranigsal Ozellikler irdelenmis ve biyometrik sistemin se¢iminde etkili olan
faktorler anlatilmistir. Biyometrik ¢esitlerinin tanimi ve kullanim yerleri incelenmis
ve avantaj ve dezavantajlar1 ortaya konmustur. Yapilan aragtirmalar gostermistir ki,
parmakizi tanima, en fazla ragbet goéren biyometrik cesididir. Bununla birlikte,
kullanim amacina goére biyometrik sistemin se¢imi ¢ok Onemli bir unsur haline
gelmigtir. Bu durumda, yanlis yapilan bir se¢imin sistemin performansini direkt
olarak etkiledigi goriilmiistiir. Son yillarda, birden fazla biyometrik 6zelligin (iris +
parmakizi + yiliz v.b.) bir arada kullanildig1r ¢oklu biyometrik sistemler daha c¢ok

tercih edilmeye baslandig1 gozlenmistir.
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4. iRiS TANIMA SiSTEMLERIi

Biyometrik teknolojileri, koruma altindaki bdlgelere ve materyallere
ulagimda, tanimlama ve dogrulunu kanitlama kontrolii uygulamalarinda oldukca
etkilidir. Bu uygulamalar1 destekleyen ¢ok cesitli biyometrikler gelistirilmistir.
Biyometrik konusunda gelistirilen sistemler retina bdlgesi damarlarin taninmasi,
parmakizi tanima, el tanima, imza tanima ve ses tanima gibi tanima sistemlerini
icermektedir. Bu yaklasimlarin tiimii kabul edilebilir performansa sahiptirler. Ancak
insan faktorlii gz oniinde bulunduruldugunda bu metotlarin ¢ogu insan viicuduna
zarar verebilecek 6zelliklere sahiptirler. Uygulamada tarama yapilacak kisinin tarama
ylizeyi ile fiziksel temas halinde olmasi gerekmektedir. Yukarida verilen biyometrik
sistemlerin disinda viicuda zarar1 en az olan bir sistemde yiiz tanima sistemidir.
Bunun yami sira iris tanima sistemleri kisilerin taninmast ve dogrulugunun
kanitlanmasinda viicuda zarar verebilecek herhangi bir fiziksel temas igermez.
Ilgingtir ki, iris bolgesindeki desenler digerlerinden farkli olarak ¢ok yiiksek ayirt
edici ozelliklere sahiptir. Iris de yiiz gibi uzaktan degerlendirilebilen, gériinen bir
bolgedir. Bununla birlikte iris, digerlerinin aksine birbiri ile kesinlikle ayn1 olmayan

ve zamanla degismeyen bir 6zellige sahiptir (Kronfeld 1962, Wildes 1997).

Bu bolimde irisin yapisi, iris tanima sistemlerinin teknik Ozellikleri ve
sistemin asamalar1 (goriintliniin alinmasi, irisin yerinin belirlenmesi, 6zniteliklerin

cikarilmasi ve karsilastirma) anlatilmistir.

4.1 Irisin Yapis

Eski dilde gokkusagi manasina gelen iris kelimesi oldukca eski zamanlardan
(16. yiizyil) gelmektedir. Goziin dis kismini ele aldigimizda, iris goziin alacali
bulacali goriinen renkli kismin1 ifade etmektedir (Vesalius 1543). Daha teknik olarak

ifade edersek, iris goziin orta tabakasindan 6n kismina dogru uzanan ve lens
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tarafindan desteklenen ince diyaframli bir katmandir (Sekil 4.1). 3 boyutlu olarak
diisiiniildiiglinde lensin bu destegi irise tepesi kesilmis bir koni seklini vermektedir.
Iris alt kismindan goziin cilliary gévdesi denilen bolgesine tutunmaktadir. Tam ters
tarafindan ise gdzbebegine ve geniz kismina agilmaktadir. Kornea irisin 6n kisminda

yer alir ve saydam bir halde koruyucu tabaka gorevi iistlenir.

‘___.-F"—-_ KORNEA

On Kenar Katmani Colarette(Yaka)
Gézbebegi ucu

. | Rg_thll Eplt-al" =
Cilliary = ' Bek u_ ,ﬁ
Govag Gﬁzbehegl Kkasi ___-
— ., /

Sekil 4.1 Irisin Fiziksel Yapisi

Irisin desen tanima uygulamalar1 i¢in ne kadar zengin ozelliklere sahip
oldugunu anlamak igin irisi yapisal olarak daha detayli incelemek gerekir. Iris birgok
katmandan olusmustur. Irisin arka yiizeyinde 1518a duyarli yogun pigmentli epitel
hiicreler bulunmaktadir. Bu kisim 1s18in yogunluguna bagli olarak, 1sik arttiginda
daralip azaldiginda genisler. Bu katmanin hemen 6n kisminda ise gdézbebeginin
hareketlerini kontrol eden ve birlikte calisan iki kas yer almaktadir. Daha sonra
gbvde (stroma) katmani gelir. Bu katman kemer seklinde kolajen baglarla birbirine
bagli dokulardan olusmustur. Bu katmanin ortasinda yaricap seklinde ve burgulu bir
halde kan damarlar1 bulunmaktadir. Daha 6n kisimda ise 6n kenar katman1 denilen ve
govdeden daha yogun halde olan bir katman bulunur. Bu katmanda kromatofor
(chromatophore) denilen &zel pigment hiicreleri bulunmaktadir. Iris gérsel olarak
farkl1 gériiniimiinii bu ¢ok katmanli yapisal 6zelliginden almaktadir. Irisin én yiizeyi
iki ana bolgeden olusmustur. Bunlar; merkezi gdzbebegi bolgesi ve bunu ¢evreleyen

cilliary bolgesi. Bu iki bolgenin arasindaki sinira kolaret (collarette) denir ve 6n sinir
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katmaninin gdzbebeginin yakininda aniden sonlanmasi sonucu zigzagl dairesel
kabartmalar seklinde goriiliir. Cilliary bolgesi govde (stroma) desteginden dolayi
bircok i¢ ice geg¢mis ag seklinde kabartmalar icerir. Biirgiilii haldeki ¢izgiler
gdzbebeginin durumuna gore degisiklik arz eder. Iris iizerindeki diger ayirt edici
ozellikleri sunlardir; cryptler (kenar katmaninin diizensiz haldeki ¢ukurlari), neviler
(kenar katmaninin diizensiz haldeki tepecikleri) ve freckle’lar (kromatoforlarin yerel
olarak toplu hali). Buna karsilik pupillary bolgesi oldukca sadedir. Bu bolgede
genellikle sigara dumani sekline yayilan tepeler bulunmaktadir (Sekil 4.2)(Wildes
1997). Pupillary bolgesinin gdzbebegine en yakin kisminda, tam sinirda pupillary
frill denilen ug¢ kisim yer alir. Bu u¢ kismin alt tarafinda yer alan yogun pigmentli

doku g6z bebegi sinirini olusturmaktadir.

— Gozbebegine Yakin Uc
(Pupillary Frill)

Gidzbebegi Bilgesi
(Pupillary Zone)

Cilliary __|
Bolgesi

Kasilabilen Cizgi
(Contractile Furrow)

Crypt

Sekil 4.2 Irisin iizerindeki bolgeler ve geometrik sekiller

Is1gin 6n kenar katmanindaki pigmentli hiicreler tarafindan farkli seviyelerde
emilimi sonucu irisin rengi olusur. On kenar katmaninda pigmentasyon az oldugunda
151k arka epitel dokudan yansiyarak agik bir renk olusur. Pigmentasyonun fazla
olmas1 durumunda 151k daha az yansiyacak ve daha koyu bir renk olusacaktir. Isigin
az da olsa govde kismindan gecerek yansimasi mavi bir goriintii olusturur.

Irisin yapisal olarak her insanda farkli ve yasa bagl olarak zamanla

degismeyen bir dzellikte oldugu iki farkli kaynak tarafindan iddia edilmektedir. ilki
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klinik gozlemlerdir. Cok fazla sayida g6z deseni lizerinde yapilan caligmalarda,
anatomist (Adler 1965) ve oftalmojistler (Flom ve Safir 1987), bir insanin sag ve sol
gbzlinlin bile ¢ok farkli yapida oldugunu gozlemlemislerdir. Ayrica yine ayni
gbzlemlerde iris deseninin bebeklik doneminin ilk aylarinda ¢ok kiiclik degismelere
ugradigini gérmiislerdir. irisin yapisal olarak her insanda farkli oldugu tezini savunan
ikinci kaynak ise gelisimsel biyolojidir (Kronfeld 1968). Iris genel yapisin1 genetik
olarak elde etmektedir. Yapisal ayrintilar embriyonun genel durumuna bagl olarak
gelisir. Bunun sonucunda olaylarin dogal gelisimi sonucu olusan irisin ayn1 yapiya
sahip olma olasilig1 yok denecek kadar azdir. Nadiren de olsa gelisim siirecinde ters
bir durum meydana gelebilir ve tam gelismemis iris (anindia), iz kaymasi

(corectopia) ve gozbebeginin bi¢cimsel bozulmasi (coloblama) goriilebilir.

Gelisimsel biyoloji ayni zamanda zamana baglh degismezlik olayini da
kamitlar. irisin belirli kisimlar1 (6rnegin vasculature) bebegin anne karninda gelisim
siirecinde tamamen olusmus haldedir ve 6liime kadar ayni kalir. Bunun yaninda bazi
kisimlar  (6rnegin  musculature) bebegin  iki yasmma erismesine kadar
degisebilmektedir (Adler 1965, Kronfeld 1968). Bununla birlikte ortalama gézbebegi
genigligi delikanlilik ¢agina kadar ¢ok az bir degisim gosterir. Bu tiir kiigiik
degisiklikler iris tanima mekanizmasi i¢in etkileyici faktor sayilmazlar. Cesitli
kazalar sonucu iriste meydana gelebilecek deformasyonlar ve ¢evresel atiklara yogun
bir sekilde maruz kalimmasi sonucu pigmentasyonlarda olusabilecek degisiklikler
nadiren de olsa yaganmaktadir. Bu tip 6zel durumlar haricinde irisin yapisi herhangi
bir degisime ugramaz (Olivier 1969, Wasserman 1974). Goriildiigi gibi iris
degismez bir yapiya sahiptir. Genis kapsaml1 aragtirmalar gostermistir ki, biyometrik
alaninda iris deseni degismezlik ve sabitlik agisindan yeterli kullanilabilirlige sahiptir
(Newell 1991). Biyometrik agidan bakildiginda irisin bir diger ilging 6zelligi de
dinamik bir yapiya sahip olmasidir. Iriste bulunan kaslarmn karmasik etkilesimi
sayesinde gbzbebeginin cag1 diisiik seviyeli sabit osilasyonlar yapar. Bu hareketlilik
bir canlilik 6rnegidir. Ayrica irisin 1518in siddetine ¢ok hizli bir sekilde cevap
vermesi (birka¢ yiiz milisaniye civarinda kasilma hizi) bu dinamikliligin iyi bir

gostergesidir.
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4.2 Teknik Ozellikler

Otomatik iris tanima sistemlerinin tasarim 6zellikleri teknik olarak dort kisma
ayrilabilir (Sekil 4.3) (Wildes 1997). ilk kisimda goriintii elde etme islemi yapalir.
Bunun i¢in genellikle optik tarayicilar veya kameralar kullamlir. ikinci kisim elde
edilen goriintii lizerinde lokalizasyon (belirli bir bélgenin alinmasi) yapilmasi ile
ilgilidir. Goriintii icerisinden iris bolgesi tespit edilerek resimden ayristirilir. Ugiincii
kisimda ise elde edilen yeni iris deseninin 6znitelik ¢ikarimi islemi yapilir ve elde
edilen sayisal deger veritabanina kaydedilir. Son asamada ise giris iris bilgisi
onceden kaydedilmis olan iris bilgileriyle karsilastirilir ve karar verme islemi yapilir.

Son yillarda irisin biyometrik tanima amaciyla ¢ok sik tercih edilmesinin

bir¢ok sebebi vardir. Bunlar;

1. Irisin kisinin dogumundan itibaren bir yasinda tam olarak belirgin
hale gelmesi ve dliimiine kadar degismemesi;

2. Iris deseninin ayrit edici zellikleri diger biyometrik tekniklere gore
cok daha fazla olmasi (Ayni iris desenine sahip olma olasilig1 1/1078
dir.);

Goziin dis etkenlere kars1 korunakli bir yapida olmas;

4. Iris tamma sisteminde goriintii almirken herhangi bir temas olmadan
kolayca alinabilmesi;

5. Gozdeki iris tabakasinin taklit edilmesinin imkansiz olmasi;

6. Yapilan c¢alismalarda iris tanima sistemlerinin basari oranlarinin

%100’ ¢ok yakin degerlere ulagilmasi.

olarak siralanabilir. Klinik deneyler ve gelistirilen iris tanima sistemleri, irisin
biyometrik alaninda kullanim i¢in ¢ok uygun bir fiziksel 6zellik oldugunu ortaya
koymustur. Irisin yapilan galismalar sonucunda, her insanda farkli yapida oldugu ve

ilerleyen yaglarda degismedigi goriilmiistiir.
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“}'* Goriintiinii . Irisin =~ 12\ Oznitelik
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Sekil 4.3 Iris tanima sistemlerinin asamalari

N CZ0Oown

4.2.1 Goriintiiniin alinmasi

Otomatik iris tanima sistemlerinde karsilasilan temel zorluklardan biri de
irisin goriintiisiiniin kisiye zarar vermeden elde edilmesidir. Bilindigi gibi, iris
oldukea kiigiik (yaklasik 1 cm ¢apa sahip) ve karanlik bir nesnedir (Daugman 1993).
Bununla birlikte insanlar gozleri konusunda olduk¢a hassastirlar. Bu nedenlerden
dolay1 iris goriintiisiiniin elde edilmesi oldukc¢a dikkatli ve hassas bir teknik
gerektirmektedir. Bu konu ile ilgili birgok endise bulunmaktadir. ilk olarak, iris
goriintlisliniin  tanimlama alaninda kullanilabilmesi igin yeterli ¢oziiniirlik ve
keskinlikte olmasi istenir. ikinci olarak, kisiyi rahatsiz edecek derecede yiiksek
seviyeli aydinlatmaya basvurulmadan iris deseninin yeterli netlikte ve kontrasta
alinmas1 6nemli bir noktadir. Ugiincii husus ise kisiyi gereksiz yere zorlamadan iris
goriintlisliniin kamera karsisinda en iyi sekilde cergevelenmesinin gerekliligidir.
Tercihen kisinin gozliniin, ¢enesinin veya diger kisimlarinin tarayict cihaza
dokunmadan goriintlinlin  yakalanmasi1 istenir. Bununla birlikte, merceksel
yansimalar, optik yanilgilar gibi gorilintliiniin net elde edilmesini engelleyen etkenler

olabildigince yok edilmelidir.

Yukarida bahsedilen tiim zorluklara cevap verebilecek nitelikte gelistirilmis

iki farkli goriintii yakalama donanimi sematik olarak Sekil 4.4’te verilmistir (Wildes

1997).
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Mevcut iris tanima sistemleri yeterli netlikte goriintli alabilecek donanimlara
sahiptir. Bu sistemler igerisinde Daugman ve Wildes’ in gelistirdigi sistemleri
inceleyecegiz (Daugman 1993, Wildes 1997). Daugman’in gelistirdigi sistemde 330
mm lens kullanilarak 15-46 cm uzakliktan 100 ve 200 piksel ¢oziiniirliige sahip bir
goriintli elde edilebilmektedir. (Sekil 4.4.a)(Wildes 1997). Benzer sekilde Wildes’in
gelistirdigi sistemde 80 mm lens kullanilarak yaklasik 20 cm uzakliktan 256 piksel
¢Oziiniirliige sahip iris goriintiisli elde edilebilmektedir. (Sekil 4.4.b)(Wildes 1997).
Aydinlatma seviyesinin kisiyi rahatsiz etmeyecek sekilde diisiik tutmak i¢in optik
araligin ¢cok az olmasi (f:11) gerekmektedir. Boylece her iki sistem de oldukga diisiik

alan derinligine (yaklasik 1 cm) sahip olacaktir.

Deneyimsel olarak, gelistirilen bu sistemlerin iris tamima ig¢in yeterli
keskinlige ve ¢Oziiniirliige sahip oldugu goriilmiistiir. Son arastirmalara gore, iris
tanima sistemini destekleyebilecek nitelikte iris goriintlisii farkli bigimlerde elde
edilebilmektedir (Wildes 1997). Ornegin bazi sistemlerde standart video cihaz1 ve

telefoto lens kullanilarak 1 metre uzakliktan iris goriintiisli alinabilmektedir.
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Sekil 4.4.a) Daugman’in Gelistirdigi Donanim b) Wildes’in Gelistirdigi Donanim

[risin aydinlatilmasi isleminde kisinin 1s18a duyarlilig1 ve diisiik kontrastlarda
detayli goriintii elde edilmesi gibi zorluklarla karsilagilmaktadir. Daugman ve
Wildes’in  gelistirdigi sistemler bu tip zorluklara kars1 degisik yaklasimlar

Onermektedir.
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Daugman’in sisteminde standart bir video kamera ile baglantili LED tabanh
151k kaynagi kullanilmistir. Wildes’in sisteminde ise diisiik aydinlatma seviyeli bir
kamera ile baglantili polarizasyon ve 1sitk kaynagi kullanilmistir. Daugman’in
gelistirdigi sistemin tasarimi oldukga basittir. Taramasi yapilacak kisinin gozliik
kullanmas1 durumunda olusabilecek yansimalar1 engellemek amaciyla 151k yan kisma

dikkatlice yerlestirilmistir.

Wildes’e ait sistemde aydinlatma donanimi daha karmasik bir yapidadir. Bu
ise sisteme olduk¢a avantaj saglamaktadir. Bu sistemde kullanilan dairesel
polarizorler 151k kaynagindan ileri gelen spekiiler yansimalarin Oniine gegilmesini
saglar. Boylece iris goriintiisii daha net ve ayrintili bir sekilde elde edilebilir. Yine
Wildes’in gelistirdigi sistemde diisiik 151k seviyeli kamera (silikon yogunluklu
kamera) kullanimi iris gorilintiisii alinacak kisiyi rahatsiz etmeden islemin
yapilmasina olanak verir. Spektral dagilima gore her iki sistemde de kisi tarafindan
goriilebilir 151k kaynagi kullanmilmistir. Bu tiir sistemlerde kizilotesi (infrared)
aydinlatmanin da yeterli aydinlatma sagladig: testlerde goriilmiistiir. Ayrica her iki
sistem de esas olarak 8-bit gri seviyeli monokrom kamera kullanmistir. Boylece renk
bilgisine gerek duyulmamustir. Renk bilgisi ek ayirt edici giic saglamasina ragmen
saklanmas1 i¢in daha fazla kapasite ve zaman gerekir. Gri seviyeli bilgi simdilik
yeterli olmaktadir. Goz goriintiisiiniin kameranin gorsel alani igerisinde tam olarak
cergevelenebilmesi ic¢in irisin yerinin tam olarak belirlenmesi gerekir. Hem
Daugman, hem de Wildes’in gelistirdigi sistemlerde iris goriintlisii alinacak kisi
duracagi noktayr kendisi belirlemelidir. Kisinin durdugu yerle ilgili gereksiz

sinirlamalara gidilmeden glivenilir bir goriintii elde etmek nerdeyse imkéansizdir.

Daugman’in gelistirdii sistemde goriintii, 151n ayirict (beam splitter)
tizerinden minyatiir bir likid kristal ekrana yansiyarak kisiye o an durdugu yerin
dogru yer olup olmadigr konusunda bir fikir vermektedir. Boylece kisi kendi
pozisyonunu dogru bir sekilde ayarlayabilir. Bu islem sirasinda sistem devamli
goriintli yakalar. Bu sekilde elde edilen goriintii serisi icerisinde en kaliteli olanm
otomatik olarak veritabanina atilir. Goriintii kalitesi irisle gozaki arasindaki kontrast

farkina bakilarak belirlenir.
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Buna karsilik Wildes’in gelistirdigi sistemde kisiye duracagi yeri belirleme
konusunda yardimei olacak bir diizenek hazirlanmistir. Kamera lensi etrafinda kare
seklinde bir cerceve kisinin gorebilecegi bir konumda yerlestirilmistir. Bu ¢ercevenin
hemen Oniinde havada asili gibi duran daha kiigiik ikinci bir ¢ergeve yerlestirilmistir.
Bu g¢ercevelerin genislikleri ve pozisyonlar1 ayarlanmistir. Kisi kamera oniinde
dururken bu iki ¢erceveyi gorsel olarak iist iiste getirmek amaciyla manevralar yapar.
Ust iiste geldigi an dogru noktada durmaktadir. Bu noktada cihaz {izerine

yerlestirilen bir butona basarak iris goriintiisiiniin alinmasin1 saglar.

Bahsedilen her iki yer belirleme yaklagimi da iris goriintiisii alinacak kisi igin
oldukca kolaydir. Gelecek arastirmalarin birgogu bu tiir sorunlar1 ortadan kaldiracak

ve ii¢ boyutlu modelleme yapabilecek sistemler gelistirmek amaciyla yapilmaktadir.

4.2.2 [lrisin yerinin belirlenmesi

Iris goriintiisii elde edilirken oldukca genis bir bolgenin goriintiisii yakalanir.
Bu goriintii icerisinde iris etrafindaki tiim nesneler (géz kapagi, kirpikler v.s.) yer
almaktadir. Bundan dolayi, iris deseninin karsilagtirilmasi isleminde goriintii
igerisinde irisin tam olarak yerinin belirlenmesi (lokalizasyon) olduk¢a onemlidir.
Aslinda, goriintii i¢erisinde iris ve goz aki arasindaki kenar ¢izgisi ile g6z bebeginin
dis ¢izgisi arasinda kalan bolgeyi siirlandirmak gerekir. Gz kapaklar irisin bazi
bolgelerinin goriinmesini engellemektedir. Bu yiizden, list géz kapaginin altindaki ve
alt goz kapagmin st kismindaki iris bolgesi alinmalidir. Genellikle, yiiksek
kontrastl goriintiideki keskin ton farkliliklar1 belirlenerek kenar cizgileri isaretlenir.
Bu kenar cizgilerinin alt ve iist kisimlar1 gdzkapag: tarafindan engellenmis haldedir.
Goz bebegi kenar cizgileri daha zor tanimlanmaktadir. Goz bebegi ile pigmentli iris
arasindaki kontrast farkliliklar1 ¢ok az oldugundan dolay1 ayrigtirma zor yapilir.
Bunun yaninda genellikle iristen daha koyu renkte olan g6z bebegi, katarakt hastaligi

olugsmasi durumunda tam ters sekilde agiklasarak bulutlu bir hal alir. G6z bebegi
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kenar c¢izgisi gibi goz kapagi derisinin renginin koyu olmasi da irisle gozkapagi
arasindaki kontrast farkliligini azaltir. G6z kapag1 sinir ¢izgisi, kirpiklerin yogunluk
durumuna gore diizensiz bir hal alabilir. Biitliin bu etkenler g6z Oniinde
bulunduruldugunda, iris lokalizasyonunun oldukca dikkatli bir sekilde yapilmasi

gerektigi goriilmektedir (Daugman 1993, 2001, 2003).

[risin yerinin belirlenmesi icin yapilan ge¢mis calismalara bakildiginda
goriiliiyor ki, hemen hemen tiim ¢alismalarda en ¢ok tercih edilen yontem Hough
doniisim yontemi olmustur. Bu doniisiim yonteminde temel fikir, goriintiideki
kontrast farkliliklarina gore lokal maksimumlarin bulunmasi ve kenar ¢izgilerin tiirev
blyiikliiklerinin elde edilmesidir. Bu yontemde irisi sinirlayan gesitli sinir cizgileri
basit geometrik sekillerle modellenir. Bunun i¢in Hough doniisiimiiniin gelistirilmis
hali olan Dairesel Hough Doniisiimii kullanilmistir. Bu doniisiim yonteminde goz
bebegi ile iris kenarlar1 dairesel konturlarla modellenir (Sekil 4.5) (Daugman 2003).
Bunun yaninda alt ve {ist goz kapaklar1 parabolik yaylar seklinde modellenir. Bu
yaylarin belirlenmesinde Daugman tarafindan gelistirilmis olan parabolik Hough
doniisiimii oldukga etkilidir. Iris kenarindaki dikey kenarlar filtreleme yapilarak daha
secici hale getirilir. Benzer sekilde, filtreleme yapilarak yatay bilgiler de secici hale
getirilir. Iris lokalizasyonu yapildiktan sonra kalan goriintii dijitallestirilerek
veritabanina aktarilir. Bununla birlikte, yapilan calismalarda, degisik kenar bulma

algoritmalar1 ve histogram analizleri kullanilarak irisin kenar ¢izgileri bulunmustur.

Sekil 4.5 Irisin yerinin belirlenmesi
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4.2.3 Oznitelik ¢ikarim

Oznitelik ¢ikarimu, iris tanima sistemlerinde en dnemli asamadir. Ciinkii bu
asamada elde edilecek Oznitelik vektori iris desenini ne kadar dogru ifade ederse,

karsilastirma asamasinda o kadar basarili sonuclar alinacaktir.

Oznitelik analizi igin gesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bunlarin bircogu
goriintiiye filtre uygulanmasi seklinde ¢alismaktadir. Bazi ¢ikarimlarda ise goriintii
alt goriintiilere boliinerek her bir alt goriintliniin sayisal olarak ifade edilmesi yontemi
uygulanmustir. Aslinda 6znitelik ¢ikariminin amaci goriintiiyii en dogru ve en az yer
tutacak sekilde ifade etmeye yoneliktir. Bugiine kadar gelistirilmis olan iris tanima

sistemleri icerisinde uygulanan 6znitelik ¢ikarim yontemleri Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1 Iris tanima igin uygulanan dznitelik ¢ikarim yéntemleri

Arastirmaci Yil Yontem

Daugman 1993, 2001, 2003 | 2 boyutlu Gabor filtresi

Wildes 1997 Laplas piramidi

Boles ve ark. 1998 Sifir gegisli dalgacik doniisiimii
Reillo ve ark. 2000, 2002 Sifir gecisli dalgacik doniistimii
Tisse ve ark. 2002 2 boyutlu Hilbert doniisiimii
Shinyoung 2001 Haar dalgacik doniisiimii

Li Ma ve ark. 2002 Gabor filtresi + Ort. Mutlak Sapma
Huang ve ark. 2002 Bagimsiz bilesen analizi

Liam ve ark. 2002 Gri seviye piksel degerleri
Alim ve ark. 2002 2 boyutlu Gabor filtresi
Szewczyk ve ark. | 2002 Yardimci1 olay matrisi

Li Yu ve ark. 2002 Fourier Dontistimii

Mira ve ark. 2003 Morfolojik esikleme

Chen ve ark. 2003 Tek boyutlu dalgacik doniigiimii
Noh ve ark. 2003 Cok kanalli Gabor filtresi

Sun ve ark. 2005 Sifir gecisli dalgacik doniistimii
Miyazawa ve ark. | 2006 2 boyutlu Fourier faz kodlama
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Yukaridaki tablo incelendiginde, dalgacik doniisiim yontemlerinin 6znitelik
analizinde oldukga cok tercih edildigi goriilmektedir. Bununla birlikte, tek veya 2
boyutlu Gabor filtresi de birden fazla uygulamada kullanilmistir. Ayrica fourier
doniisiimii, Laplas piramidi, goriintiiniin morfolojik analizi, bagimsiz bilesen analizi,
yardimc1 olay matrisi gibi yOntemler de uygulama asamasinda kendisine yer

bulmustur.

4.2.4 Karsilastirma

Iristen goriintiisiiniin 6znitelik vektdriiniin elde edilmesinin ardindan, son
olarak karsilastirilma islemi yapilir. Desen karsilastirilmasi islemi 3 asamada

gerceklesir (Wildes 1997).

(a) Yeni iris deseninin veritabanindaki iris deseni ile hizalanmasi;

(b) Hizalanmis iris desenlerini belirleyici yapan noktalarin segilmesi ve
degerlendirilmesi;

(c) Karsilastirma sonucunda elimizdeki yeni iris deseni ile veritabanindaki iris

deseninin ayni olup olmadigina karar verilmesi.

Hizalama Islemi: 1ki goriintii arasinda detayli karsilastirma yapmak igin
oncelikle desenlerdeki karakteristik yapilarin benzerliklerini belirlemek gerekir.
Hizalama islemi sirasinda goriintiiniin kaydirilmasi, skalalama ve dondiirme gibi
ayarlamalar yapilir. Kaydirma islemi goriintiiyli paralel olarak uygun hale getirir.
Skalalama islemi kameranin optik ekseninin uygunlastirilmasi islemidir. Dondiirme
islemi ise optik eksene gore goriintliiniin acisal pozisyonunun uygunlastirir.
Glinlimiizde kullanilan sistemlerde, aydinlatma seviyesine bagli olarak degisen

gbzbebegi genisligi, kritik bir sorun olusturmamaktadir.

Karsilastirma iglemi: Iris tanima sisteminde gdriintiiniin elde edilmesi, elde

edilen goriintiiniin iyi bir sekilde hizalanmasi ve uygun karsilastirma Olciitlerinin
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kullanilmas1 sistemin dogru sonug iiretebilmesi icin dnemli bir etkendir. Iyi bir
karsilastirma yapilabilmesi i¢in elde edilen yeni goriintii ile veritabanindan alinan
goriintiiniin normalize edilmis olmasi gerekir (Jayant and Noll 1984). Normalize
edilmis goriintiiler standart korelasyona sahip benzer tipte bilgilere sahip olurlar.
Bunun yani sira normalizasyon, lokal ¢esitliligi degerlendirerek karsilastirmayi giiclii

hale getirir.

Karar verme islemi: Elde edilen verinin veritabanindan alinan iris deseni ile
ayni bilgilere sahip olup olmadigini anlamak i¢in yapilan son islem karsilagtirma

sonucunda elde edilen bilginin degerlendirilmesidir.

[ris tamima sistemlerinin karsilastirma asamasinda istatistiksel yontemler
arastirmacilar tarafindan daha cok tercih edilmistir. Bunun sebebi bu yontemlerin
kolay uygulanabilir olmasidir. Ayrica birebir karsilastirma islemlerinde oldukca
etkilidir. Ancak istatistiksel karsilastirma yOnteminin bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. Bunlarin basinda veritabanindaki goriintiiniin veya sisteme
karsilagtirma icin girilen gorlintliniin herhangi birinin tarayici cihazlarla alinmasi
sirasinda  olusabilecek hatalar igin toleransli olmamasi gelmektedir. Ayrica
karsilastirma i¢in segilecek parametrelerin ¢ok hassas olmasi da karsilastirma
performansim  etkileyen &nemli bir faktordiir. Ornegin Hamming uzakligi
yonteminde karsilastirma sonucunun hangi degerden asagi olacagi iyi tespit
edilmelidir. Zira esik degerinin iistiinde alinan sonug¢ kisinin taninamamasi anlamina
gelmektedir. Ayrica yanlislikla bulanik olarak veya agisal anlamda donmiis olarak
almmig bir goriintii veritabanina eklenmisse, bu tanima asamasinda ayni kisi
reddedilmesine sebep olacaktir. Bu agidan bakildiginda yapay zeka yontemleri biraz
daha avantajli bir konumdadir. Ciinkii veritabanina birden fazla 6rnek girilmekte ve
bunlarla egitim yapilmaktadir. Bunlarin igerisinde bulanik olarak alinmis veya agisal
olarak biraz donmiis goriintiiler de yer almaktadir. Bu da sistemin karsilastirma

asamasinda kararli olmasini saglamaktadir.
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4.3. Boliim Sonuglari

Bu boélimde iris tanima sistemlerinin teknik oOzellikleri ve uygulama
asamalar1 ayrintili olarak ele almmustir. Irisin yapisi ve iris goriintiisiiniin alinmasi
icin kullanilan yontemler anlatilmistir. Sistemin asamalar1 iris bdlgesinin tespiti,
Oznitelik analizi ve karsilagstirma basliklar1 altinda sunulmustur. Bu islemler sirasinda
karsilasilabilecek sorunlardan bahsedilmis ve birbirilerine olan istiinliikleri
incelenmistir. Yapilan ¢aligmalar incelendiginde, irisin yerinin belirlenmesi
asamasinda Hough ddniisiimiimiim oldukea etkili oldugu gdzlemlenmistir. Oznitelik
cikarimi1 asamasinda ise bir ¢ok yontem mevcut oldugu goriilmiis, ancak bunlar
icerisinden Ozellikle dalgacik doniisiimii ve Gabor filtrelerinin oldukga fazla tercih
edildigi tespit edilmistir. Karsilastirma asamasinda ise arastirmacilarin istatistiksel
yontemleri oldukca fazla tercih ettikleri ve bu yaklasimin birebir karsilastirmada
oldukca etkili oldugunu belirtmis olduklar1 gozlemlenmistir. Bununla birlikte,
istatistiksel yaklagimin sahip oldugu bazi dezavantajlarinin yapay zeka yontemleri ile
giderilebildigi anlagilmistir. Bundan dolayi, ¢esitli yapay zeka yontemleri ile iris

tanima probleminin aktiiel oldugu fikrine varilmigtir.
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5. IRIS GORUNTUSUNUN ON iSLEMDEN GEGIRILMESI

Goriintiiniin  analizi sirasinda karsilasilabilecek bazi zorluklar1 (6rnegin
goriintiide yer alan giiriiltiiler, goriintiiniin bulanik, ¢ok parlak veya c¢ok karanlik
olmasit v.b.) ortadan kaldirmak ve analizi kolaylastiracak iyilestirmelerin
yapilabilmesi i¢in kullanilan tekniklere “Goriintii 6n-isleme teknikleri” denmektedir.
Bunun i¢in segilen bir operatoriin goriintiide yer alan tiim piksellere uygulanmasi
gerekmektedir (Leondes 1998). Simdi goriintiiniin 6n islenmesi ic¢in kullanilan

tekniklere deginelim.

Bu boliimde oOncelikle goriinti ve gorintii formatlart hakkinda bilgi
verilmistir. Daha sonra sayisal goriintii isleme asamalarindan 6n islem asamasi
anlatilmistir. Onislem asamasinda, goriintiiye uygulanan genel filtreleme teknikleri
ve ayristirma islemleri anlatilmistir. Genel filtreleme tekniklerinden ortalama, orta
deger, gauss, laplas, wiener filtreleri ve histogram doniisiimleri irdelenmistir. Daha
sonra ayristirma igleminde kullanilan kenar bulma algoritmalarindan (Roberts, Sobel,
Prewitt ve Canny) bahsedilmistir. Bu algoritmalarin etkili oldugu noktalara gore iris

tanima sistemi igerisinde kullanilabilirlik oranlar1 incelenmistir.

5.1 Goriintii Nedir?

Goriintii 151810 cisimler lizerinde yansimasiyla ortaya c¢ikan iki boyutlu
resimdir. Insan gdzii bu goriintiileri iic boyutlu olarak algilar ancak makineler bunu
gerceklestiremezler. Insan beyni bu goriintiileri analiz ederek insana gordiigiiniin ne
oldugunu bildirir. Bu islem goriintiiniin tanmnmas1 islemidir. Insan gordiigii
nesnelerin ne oldugunu bebeklikten itibaren 6grenerek tanir. iste insan gibi kamera

sistemleri de goriintiiyii objektifler vasitasiyla alir ve bunlar1 6dnceden belirlenmis
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veri alanlarma sayisal olarak kaydeder. Kaydedilen bu goriintiilere sayisal goriintii
ad1 verilmektedir (Umbaugh 1999). Ayni sekilde fotograf makineleri ile kagida
basilan goriintiiler tarayicilar vasitasiyla taranarak da sayisal olarak ifade
edilebilirler. Daha sonra bu goriintiiler insan beyninde oldugu gibi analiz edilirler ve

cismin ne oldugu belirlenir. Buna makinenin 6grenmesi de denilebilir.

Giliniimiizde goriintiiler CCD algilayicilar kullanilarak elde edilmektedir.
CCD algilayicilarda goriintiideki her bir noktay1 renksel olarak algilayabilen 1518a
duyarli foto elemanlar yer alir. Her bir hiicre bir piksel olarak ifade edilmektedir.
Gortintiideki piksel sayis1 o goriintiiniin ¢oziiniirliigiinii, bir bagka deyisle goriintiiniin
kalitesini belirlemektedir. Yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintii daha kaliteli goriintiidiir

ancak veri alan1 olarak daha fazla yer kaplar (Umbaugh 1999).

Sayisal goriintiiler iki boyutlu matrisler seklinde ifade edilirler. x ve y

elemanlarindan olusan bu matrisin her bir eleman1 goriintiiniin bir pikselini belirler.

5.2 Goriintii Formatlari

Goriintii temel olarak 3 farkli formatta saklanabilir (Umbaugh 1999). Bunlar:

e Siyah-Beyaz goriintii,
e Gri seviyeli goriintii,

e Renkli goriintii.

Siyah-Beyaz (Binary) goriintii yalnizca siyah ve beyaz renklerden olusan ve

sayisal olarak 0 ve 1 degerleriyle ifade edilen goriintiidiir.

Gri seviyeli goriintii ise siyah ve beyaz disinda bu iki renk arasinda kalan gri
renkleri de ihtiva eden goriintiidiir. Goriintiideki her bir piksel 0-255 arasinda bir

say1sal degere sahiptir. Dolayistyla her bir piksel 8 bitle (2°=256) ifade edilir.
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Renkli goriintii ise 3 temel rengin birlesmesinden meydana gelen renk
tayfindan olusur. Her bir piksel 3 farkli renk degerine sahiptir. Bu renkler kirmizi-
yesil-mavi renklerdir. RGB (Red-Green-Blue) olarak adlandirilan bu renklerin her
biri 8 bitle ifade edilir ve dolayistyla her bir piksel 24 bitlik bilgi icermektedir.

5.3 Goriintii On-Isleme Teknikleri

Goriintiinlin  analizi sirasinda karsilagilabilecek bazi zorluklari (6rnegin
goriintiide yer alan giiriiltiiler, goriintiiniin bulanik, ¢ok parlak veya c¢ok karanlik
olmast v.b.) ortadan kaldirmak ve analizi kolaylastiracak iyilestirmelerin
yapilabilmesi i¢in kullanilan tekniklere “Goriintii 6n-igleme teknikleri” denmektedir.
Bunun i¢in segilen bir operatdriin goriintiide yer alan tiim piksellere uygulanmasi
gerekmektedir (Leondes 1998). Goriintiiniin 6n iglenmesinde ¢ogunlukla filtreler

kullanilir. Bunlardan en temel kullanilan filtreleme tekniklere deginelim.

5.3.1 Goriintiiniin filtrelenmesi

Goriintl islemede filtre kullaniminin en temel amaci, giris goriintiistinde yer
alan cesitli tipteki giiriiltiilerin yok edilmesidir. Giiriiltiiler, goriintii elde edilirken
olusan ve analiz sirasinda hatalara neden olan istenmeyen kisimlardir. Bununla
birlikte, goriintiideki yiiksek veya diisiik frekanslarin bastirilarak kenar degerlerini
ortaya ¢ikarmak amaciyla da filtreler kullanilmaktadir. Bir goriintiiyii filtrelerken,
goriintiideki her bir piksel i¢in konvoliisyon denilen n*n boyutlu matrissel bir maske
kullanilir. Bu maske merkezi pikselin komsuluk degerlerine bakarak yeni bir deger

elde eder ve elde edilen bu deger 6nceki pikselin yerini alir. Uygulanan konvoliisyon
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maskesinin boyutu degiskendir ve uygulanacak filtrenin amacina gore kullanici
tarafindan se¢ilir (Umbaugh 1999). Bu calismada ortalama (mean) filtre, orta deger
(median) filtre ve gauss (gaussian) filtresi kullanilarak iris goriintiilerinin kenar

haritalarinin belirlenmesi amaglanmistir.

Ortalama (mean) Filtre: Bu filtrede goriintiide yer alan her bir pikselin,
kullanilan n*n boyutundaki maskeye gore komsu piksel degerlerinin ortalamasi
alarak, ortada yer alan merkezi pikselin yeni degeri bulunur. Bu islem asagida

verilen 3*3’liik konvoliisyon maskesi kullanilarak yapilabilir.

1/9 | 1/9 | 1/9
1/9 | 1/9 | 1/9
1/9 | 1/9 | 1/9

Orta Deger (median) Filtre: Bu filtre genellikle goriintiide yer alan
beneklerin azaltilmasi1 veya yok edilmesi amaciyla kullanilir. Orta deger filtresinde,
onceden belirlenen n*n boyutlu komsuluk maskesine gore goriintiide yer alan
pikseller kiigiikten biiyiige veya biiyiikten kiictige siralanir ve ortada yer alan deger,

s0z konusu alanin ortasindaki piksel yerine yazilir (Sekil 5.1).

7
s [10] 14 8

10
11|16 |12 4:> 11

12 => Orta Deger
19 7 | 13 13

14
16
19

Sekil 5.1 Orta deger (median) filtre

Gauss (gaussian) Filtresi: Bu filtre daha ¢ok goriintiide yer alan dairesel

giiriiltiileri yok etmede kullanilir ve bunu gerceklestirirken goriintiide yumusatma



49

(smoothing) islemi gerceklestirir. n*n boyutlu bir maske kullanildiginda, Gauss filtre

katsayilar1 su sekilde elde edilir (Karabork 2002):

HG(i,j)=exp[-1/2(d/c)*] (5.1

Burada d=(i*+j%)1/2 dir. ¢ ise standart sapmayi ifade eder ve literatiirde

degisik standart sapma degerlerine sahip pek ¢cok Gauss maskesi yer almaktadir.

5.4 Ayristirma (segmentation) islemi

Gorlintii  islemede kullanilan resimlerde giirtilti olarak tanimlanan ve
uygulamada gerekli olmayan birgok bilgi igermesi resmin bdlgelere ayristirilmasini
zorunlu kilmaktadir. Ornegin iris tanima isleminde kullanilan orijinal goriintiide iris
bolgesi disinda gozbebegi, gozaki, alt ve iist kirpikler, kaslar gibi kullanilmayan
bilgiler yer alir. Bu bilgilerin atilmasi veya uygulamada kullanilacak bdlgenin
tespitine ayrigtirma (bazi kaynaklarda segmentasyon olarak adlandirilir) iglemi
denilmektedir. Ayristirma islemi sonunda elde edilen anlamli kisimlara ilgili alan

(Region of Interest — ROI) denilmektedir (Umbaugh 1999).

Ayristirma islemi icin genellikle kenar bulma algoritmalar1 kullanilir. Bir
resimdeki gri seviyelerin yogunlugundaki farkin biiyilikliigii bize kenar bilgisini verir.
Piksel arasindaki yogunluk degisimi ne kadar biiyiikse, degisim bolgesi o kadar
kenar olarak ifade edilir. Kenar bulma islemi i¢in ¢esitli operatdrler gelistirilmistir.
Bunlardan en sik kullanilanlar1 Roberts operatdrii, Sobel operatorii, Prewitt operatorii
ve Canny algoritmasidir. Bununla birlikte c¢izgilerin trigonometrik olarak ifade

edildigi yerlerde Hough Doniistimii kullanilir.

Roberts Operatorii: Kenar bulmada kullanilan en eski operatorlerden biridir.

Bu operator yalnizea kenar noktalarini isaretleme isini yapar. Kenarlarin yonleriyle
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ilgili herhangi bir bilgi vermez. Gri seviyeli resimlere oranla siyah-beyaz resimlerde
daha iyi sonug verir. Roberts operatoriiniin iki sekli vardir. I1ki, capraz komsuluklarin
toplamimnin karekokiinii verir. ikincisi ise ¢apraz komsuluklarin farklarmim toplan

seklindedir. Bu iki denklem asagidaki verilmistir (Umbaugh 1999).

\/[I(r,c)—l(r—l,c—l)]2 +[I(r,c=1)—I(r—1c)] (5.2)
| I(r,c) — I(r-1,c-1)| + | I(r,c-1) — I(r-1,c) (5.3)

Ikinci algoritma ilkine oranla hesaplamada daha etkili sonuglar vermektedir.
Bu calismada normal ve filtreden gecirilen goriintiillere Roberts kenar bulma
operatorii uygulanmistir. Uygulama sonrasi alinan kenar goriintiileri Tablo 5.1°de

gosterilmistir.

Tablo 5.1 Roberts kenar bulma algoritmasi uygulama sonuglari

Kenar Haritasi Kenar Haritas: Kenar Haritasi
(Roberts - Dikey) | (Roberts - Yatay) | (Roberts - Birlesik)

Girig GOriintlisii

Filtre
Uygulanmamis
(Normal)

Orta Deger
Filtre

Ortalama Filtre
(3x3)

Ortalama Filtre
(5%5)
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Ortalama Filtre
(7x7)

Gauss Filtre
(3x3)

Gauss Filtre
(5x5)

Gauss Filtre
(7x7)

Sobel Operatorii: Bu operatoér en iyi kenar bulma operatorlerinden biridir.
Genellikle 3*3 boyutlu yatay ve dikey konvoliisyon maskesi uygulanir. Daha sonra
elde edilen yatay ve dikey kenar bilgileri birlestirilerek geometrik sekillerin kenarlar

bulunur. Yatay ve dikey konvoliisyon maskeleri asagida verilmistir (Umbaugh 1999).

-1 2 -1 -1 0 1
0 0 O -2 0 2
1 2 1 -1 0 1

Kenar biiyiikliigii ve kenarin yonii (5.4)’da verilen formiillerle tanimlanir.

S +8; (Kenar biiyiikligii) tan™' {%} (Kenar yonii) (5.4)

2

Bu c¢alismada normal ve filtreden gecirilen goriintiilere Sobel kenar bulma
operatdrii uygulanmistir. Uygulama sonrasi alinan kenar goriintiileri Tablo 5.2°de

gosterilmistir.
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Tablo 5.2 Sobel kenar bulma algoritmasi uygulama sonuglari

Filtre
Uygulanmamis
(Normal)

Orta Deger
Filtre

Ortalama Filtre
(3x3)

Ortalama Filtre
(5x5)

Ortalama Filtre
(7x7)

Gauss Filtre
(3x3)

Gauss Filtre
(5x5)

Gauss Filtre
(7x7)

Kenar Haritasi Kenar Haritas: Kenar Haritasi
(Sobel - Dikey) (Sobel - Yatay) (Sobel - Birlesik)

Girig GOriintlisi
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Prewitt Operatérii: Bu operator Sobel operatoriine benzer sekilde islem
yapar. Yalnizca kullanilan konvoliisyon maskesindeki katsayilarda farkliliklar vardir.

Prewitt operatorii olarak kullanilan maskeler agagida verilmistir (Umbaugh 1999).

-1 -1 -1 -1 0 1
0O 0 O -1 0 1
I 1 1 -1 0 1

Gortintiide yer alan her bir piksel i¢in iki farkli deger bulunur. Satir i¢in bir
deger (p;) ve slitun i¢in bir deger (p,) bulunur. Bulunan bu degerler, kenar biiyiikligi

ve kenar yoniiniin bulmak i¢in kullanilir. Sobel operatorii ile ayni sekilde hesaplanir.

Bu calismada normal ve filtreden gecirilen goriintiilere Prewitt kenar bulma
operatorii uygulanmistir. Uygulama sonrasi alinan kenar goriintiileri Tablo 5.3’de

gosterilmistir.

Tablo 5.3 Prewitt kenar bulma algoritmasi uygulama sonuglari

Kenar Haritasi Kenar Haritas: Kenar Haritasi
(Prewitt - Dikey) | (Prewitt - Yatay) | (Prewitt - Birlesik)

Giris GOriintiisii

Filtre
Uygulanmamis
(Normal)

Orta Deger
Filtre

Ortalama Filtre
(3x3)

Ortalama Filtre
(5x5)
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Ortalama Filtre
(7x7)

Gauss Filtre
(3x3)

Gauss Filtre
(5x5)

Gauss Filtre
(7x7)

Canny Kenar Bulma Algoritmast: Bu teknik ¢ok asamali olarak iglem goriir.
[k olarak Gauss filtresi ile goriintii yumusatilir. Kenar tarayicisi bir £ konvoliisyon
filtresidir ve goriintiideki giiriiltiileri1 yumusatarak kenarlarin yerinin belirlenmesine
yardimci olur. Asagidaki esitlikte (5.5) G kenar bilgisi i¢in uygulanan f'konvoliisyon
filtre cevab1 verilmistir (Parker 1997).

H= jG(—x) F(x)dx (5.5)

Burada filtre [-W,W] boélgesinin disinda kalan kisimlar1 sifir olarak
almaktadir. Canny algoritmasi temelde kenar noktalarini maksimize eden f filtresini
bulmaya calisir. Bunun i¢in Gauss fonksiyonunun tiirevinden faydalanilir. Gauss

fonksiyonunu (G(x))su sekilde ifade edersek:

x2

G(x)=e > (5.6)

Fonksiyonun x’e gore tiirevini aldigimizda:
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e

G'(x) = (~5)e " (5.7)

Iki boyutlu bir goriintiide Gauss fonksiyonu su sekilde yazilir:

Mt )

G(x,y)=0c’e * (5.8)

Burada o standart sapmadir. Canny kenar bulma algoritmasinin ¢alisma

asamalar1 su sekilde yazilabilir:

- Gorintiyi (/) oku;
- [ goriintiistine gore tek boyutlu Gauss maskesini (G)olustur;
- Gauss fonksiyonunun tiirevini x ve y yonlerinde al (G(x) ve G(»));

- Goriintiiniin satir (/) ve stitunlarma (Z,) Gauss filtresi ile konvoliisyon
uygula;

- Yerel maksimum noktalarini tespit et ve bunlarin disinda kalan bolgeleri
ortadan kaldir.

Canny algoritmasi yerel maksimum yapmus kabartilarin tepe noktalarin takip
ederek, bu noktalarin disinda tiim pikselleri sifira ayarlar. Bu igleme maksimum
olmayan bdlgelerin bastirilmasi (non-maksimum suppression) denmektedir (Parker

1997).

Bu ¢alismada normal ve filtreden gegirilen goriintiilere Canny kenar bulma
operatdrii uygulanmistir. Uygulama sonrasi alinan kenar goriintiileri Tablo 5.4°de

gosterilmistir.
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Tablo 5.4 Canny kenar bulma algoritmasi uygulama sonuglar1

Filtre
Uygulanmamis
(Normal)

Orta Deger
Filtre

Ortalama Filtre
(3x3)

Ortalama Filtre
(5x5)

Ortalama Filtre
(7x7)

Gauss Filtre
(3x3)

Gauss Filtre
(5x5)

Gauss Filtre
(7x7)

Giris GOoriintiisii

Kenar Haritas:
(Canny - Birlesik)

Kenar Haritas:
(Canny - Yatay)

Kenar Haritas:
(Canny - Dikey)
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Hem CASIA hem de UBIRIS veritabaninda yer alan tiim goriintiilere
uygulanan kenar bulma algoritmalar1 sonucunda, Gauss 7x7 filtre ve Canny kenar
bulma algoritmasi uygulanmis goriintiilerde irisin i¢ ve dis kenar cizgilerinin daha
belirgin ve hatasiz (catallasma veya kesik c¢izgi yok) olarak elde edildigi tespit
edildigi gozlemlenmistir. Kenar bulma algoritmalarindan alinan tiim goriintiilere
Hough doniisiimii uygulanarak goz bebegi dis kenar cizgisi ile iris dig kenar

cizgilerinin tespit edilmesi islemi gerceklestirilmistir.

Hough Déniisiimii: Resim igerisindeki ¢izgi, daire gibi geometrik sekillerin
tespiti amactyla gelistirilen Hough dontisiimii ayn1 yonde ve ayni hat {izerinde yer
alan kenar noktalarinin birlesiminden olusan ¢izgileri olduk¢a hizli ve etkili bir
sekilde belirler. Kenar bulma operatorleri gibi calismaktadir. Ozellikle daire gibi

geometrik sekillerin tespitinde Hough doniisiimii oldukga basarilidir.

Hough doniisiimiinii daha iyi anlamak i¢in 7-c tabanli bir goriintii uzayinda
tanimlanan bir ¢izginin Sekil 5.2°deki gibi gosterildigini varsayalim (Umbaugh

1999).

Sekil 5.2 Hough doniigiim goriintii uzayi

Burada p, tanimlanan ¢izginin orijin noktasina olan uzakligi, 6 ise r aksisi ile
cizgiye dik olan p uzakligi arasindaki aciy1 ifade etmektedir. 6 acis1 -90° ile +90°
arasinda bir degerdir. p ise 0 ile »n*1/2 araliginda tanimhidir. n ise goriintiiniin

biiyiikliigiidiir.
Hough doniisiim algoritmasi 3 asamada gerceklestirilmektedir.

e pve file Ap ve Af lizerinde istenen artis oranini belirle ve bunlar1 nicelendir

(quantization)
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e Her bir nokta i¢in (bu noktalar kenar bulma operatorleri ile belirlenmistir)
ve ¢ degerlerini asagida verilen ¢izgi denkleminde yerine koy. Daha sonra

6’nin her bir degeri i¢in p yi bul.

e Elde edilen her p-6 ¢ifti i¢in r-c uzayinda ¢izgi koordinatini kaydet.

Hough doniisiim islemi tamamlandiginda stirekli hat seklinde yer alan ¢izgiler
elde edilmis olur. Bununla birlikte dairesel ¢izgilerin belirlenmesinde dairesel Hough
dontigiimii (circular Hough transform) kullanilmaktadir. Normal doniisiimden farkli
olarak bu algoritmada dairenin merkez noktasi (x,y) ve yarigap (r) isleme
girmektedir. Dairesel Hough doniisiimiiniin denklemi (5.9) ve (5.10)’deki gibidir
(Daugman 1993, 2001, 2003).

X=Cx+r Cos 0 (5.9)
Y=Cy+ rSin 0 (5.10)

Hough donilisiimii islemi sonrasinda Sekil 5.3’de gosterildigi gibi kenarlari

tespit edilmis CASIA ve UBIRIS iris goriintiileri elde edilmistir.

o .
(b)

Sekil 5.3 Kenarlar1 tespit edilmis iris goriintiisii a) CASIA b)UBIRIS

Uygulama sirasinda bazi giigliiklerle karsilagilmistir. Karsilagilan en biiytik
zorluk, ozellikle irisin dis kenarinin bulunmasi sirasinda yasanmistir. Veritabanindan
aliman bazi g6z goriintiilerinde iris bolgesi ile gozaki arasindaki kontrast farkinin
yeterli seviyede olmamasi, goriintiide yer alan piksellerin aciklik-koyuluk ve

komsuluk durumlarma gore islem yapan kenar bulma algoritmalariin kenarlar
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yanlis tespitine neden olmaktadir. Bu giigliigiin asilmasi i¢in veritabaninda yer alan
goriintiiler analiz edilmis ve deneme-yanilma metoduyla uygun bir esik degeri tespit
edilmistir. Bununla birlikte goz bebegi ve irisin gz bebegi merkez noktasina olan
uzakliklar1 (yaricap) algoritma icerisinde birer parametre olarak girilerek kenar
cizgisi tespitinin daha dogru olarak gerceklestirilmesi saglanmistir. Sekil 5.4°de iris

siir ¢izgileri yanlis tespit edilmis goz goriintiileri gosterilmistir.

Sekil 5.4 Kenarlar1 yanlis tespit edilmis iris goriintiisii a) CASIA b)UBIRIS

Ayni iris goriintiilerinin parametreleri (esik degeri, géz bebegi ve iris
yarigap1) degistirilerek yeniden isleme sokulmus ve dogru olarak iris sinir ¢izgileri

tespit edilmistir. Sekil 5.5’de bu goriintiiler verilmistir.

Sekil 5.5 Kenarlar1 dogru tespit edilmis iris goriintiisii a) CASIA b)UBIRIS
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Kartezyen — Polar doniisiim islemi yapilmadan 6nce goriintiiler incelenmis ve
ozellikle iist kirpik giiriiltiilerinin iris bolgesi tlizerine ¢ok fazla gelmis oldugu fark
edilmistir. Bunun tanima asamasinda hatalara sebep olacagi diisiiniilmiistiir.
Dolayisiyla g6z bebegi merkez noktasi iizerinde yer alan bolge atilarak isleme
konulmamigstir. Merkez noktanin altinda kalan kisimda alt kirpik giiriiltiilerinin
atilmasi icin bir siir degeri (CASIA goriintiileri icin 70 piksel, UBIRIS goriintiileri
icin 40 piksel) belirlenmistir. Sekil 5.6’da alt ve st kirpik giiriiltiileri atilmis iris

goriintiileri gosterilmistir.

Sekil 5.6 Alt ve tist kirpik giiriiltiileri atilmis iris goriintiisii a) CASIA b)UBIRIS

Iris bolgesinin smir ¢izgileri elde edildikten sonra iris bdlgesinin
ayristirtlmasi islemi gercgeklestirilmistir. Bu amagla, Kartezyen — Polar koordinat
doniisiimii uygulanmistir. Bunun i¢in Oncelikle gdzbebeginin merkez noktasi tespit
edilir. Daha sonra i¢ dairenin (gbz bebeginin dis kenar ¢izgisi) yarigap bilgisi alinir.
Doniistim sirasinda kullanilacak baslangic noktasinin tespiti i¢in agisal deger ve
alinacak iris piksellerinin yatay ve dikey Ornek sayisi (bu bilgi alinan iris resminin
boyutunu belirler) belirlenir. Tiim bu parametrelere uygun olarak iris bolgesinde bir
noktadan baslayarak Kartezyen — Polar doniistimii gergeklestirilir. Bu doniisiimde,
Daugman tarafindan gelistirilmis lastik tabaka (rubber sheet) yontemi kullanilmistir
(Daugman 2003). Bu algoritma, géz bebeginin merkezi referans noktasi alinmak
suretiyle, belirlenen acgisal vektorler iris bolgesi tlizerinden gecirilir. Her bir agisal
vektoriin lizerinde yer alan noktasal veriler almir ve dikdértgenin x ve y
koordinatlarina yazilarak doniisiim gerceklestirilir. Doniisiim islemi Sekil 5.7°de

sematik olarak gosterilmistir.
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Sekil 5.7 Kartezyen — Polar koordinat doniigiimii

Goz bebegi ile irisin ayni merkez noktasina sahip olmayabilir. Dolayisiyla
doniislim isleminde almman noktalarin uygulanan agisal degere gore yeniden
Olciitlenmesi gereklidir (Masek 2003). Bunun i¢in asagidaki denklem (5.11)

kullanilmastir.

r'=aptap? —a-r (5.11)

Burada 7; irisin yaricapidir. a ve £ su sekilde bulunmaktadir.

a=wcx2+cy2 (5 12)

B = cos(z —arctan(cy / cx) — 6)

Bu denklemde ¢, ve ¢, goz bebegi ile irisin merkez noktalarini ifade
etmektedir. 7' ise irisin dis kenar ¢izgisi ile géz bebegi dis kenar ¢izgisi arasinda

kalan yarigaptir.

Bu doniisiimiin en biiylikk avantaji, goriintiilerin alinmasi sirasinda
olusabilecek hatalar1 yok edebilmesidir. Ornegin, tek bir kisiden alinms iki goz
goriintlisinde, aydinlatma siddetine bagli olarak gdzbebeginin ¢api farkli olabilir.
Dolayisiyla, oransal anlamda bir farklilik meydana gelecektir. Bu da 0Oznitelik
cikariminda hatalara sebep olabilir. Sekil 5.8’de doniisiim Oncesi iris goriintiisii
lizerinde yer alan noktalar gosterilmistir. Sekil 5.9°da ise doniisiim islemi sonrasi

elde edilen temiz iris goriintiileri gosterilmistir.
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(b)

Sekil 5.8 Hough doniisiim noktalar1 eklenmis iris goriintiisii a) CASIA b)UBIRIS

(a) (b)
Sekil 5.9 Doniisiim sonrast iris bolgesi goriintiisii a) CASIA b)UBIRIS

5.5 Histogram Doniisiimii

Histogram, bir goriintliyli olusturan piksellerin gri seviyede kac¢ adet
oldugunu gosteren grafiktir. Diger bir ifadeyle, histogram bir veri setindeki verilerin
dagilimmi veya baska bir ifadeyle kullanim sikligin1 ya da frekansini gosteren

tablodur (Umbaugh 1999).

Ornegin gri seviyeli (0..255 arasinda piksel degerlerine sahip) 200 elemanl

bir veri kiimesi i¢in histogram su sekilde ifade edilebilir.
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Renk Kodu | Tekrarlanma sayisi
0 23

1 18

2 65

255 3

Histogramlar, ¢ogunlukla grafiksel olarak gosterilirler. Yatay eksende gri
seviye degerleri verilirken dikey eksende bu degerlerin resim igerisinde tekrarlanma

sayis1 ¢izilir.

Orijinal bir goriintiide piksel degerlerinin birbirine ¢ok yakin olmasi resmin
cok karanlik veya cok parlak olmasi seklinde yorumlanabilir. Bu, resmin gri seviye
yogunlugunun esit dagiliminin olmamasi anlamina gelmektedir. Ideal bir goriintiide
yogunluk fonksiyonu diizgiin dagilimli olmasi istenir. Bu durumda resmin histogram
degerlerine bakilir ve ideal resim elde edilmesi amaciyla gri seviye degerleri 0..255

arasina dagitilir. Bu isleme histogram esitleme (histogram equalization) denir.

Histogram esitlemenin amaci, parlaklik seviyesi esit olarak dagitilan bir
goriintli olusturmaktir. Boylece goriintiideki detaylar daha belirgin hale gelmis olur.
n*m boyutlarinda gri seviyeli bir goriintii i¢in histogram esitleme islemi (5.25)’de

verilen denklemle gergeklestirilir (Umbaugh 1999).

N(q)= Max {0, Round [2".c(k) / (m.n)] — 1} (5.25)

Burada N(g) histogram sonrasi elde edilen yeni goriintii piksel degeri, c(k) ise
k seviyesine kadar olan eski gri degerlerin toplam piksel sayisidir. Round yuvarlama

islemidir. Histogram esitleme algoritmasi su sekilde islem yapar (Umbaugh 1999):
e Resmin histogrami bulunur.

e Histogramdan yararlanilarak kiimiilatif histogram bulunur. Kiimiilatif
histogram, histogramin her degerinin kendisinden Oncekiler ve kendisinin

toplamu ile elde edilen degerleri iceren grafiktir.
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e Kiimiilatif histogram degerleri yeni resimde olmasini istedigimiz maksimum
renk degerleri ile c¢arpilip resimdeki toplam nokta sayisina boliinerek

normalize edilir.

e Normalize olmus histogram degerleri ile orijinal resmin renk degerleri

giincellenir.

Bu caligmada iris goriintiisiine 6znitelik ¢ikarimi islemi uygulanmadan 6nce
histogram esitleme islemi uygulanmis ve iris desenindeki 6zellikler daha belirgin

hale getirilmistir (Sekil 5.10).

(b)

Sekil 5.10 Histogram esitleme uygulanmis iris goriintiisii a) CASIA b)UBIRIS

Histogram esitleme islemi, oOzellikle goriintide var olan kontrast
farkliliklarin1 ortadan kaldirmakta ve aymi kisiye ait gorlintiilerin  Oznitelik

vektorlerinin birbirine daha ¢ok benzemesine yardimci olmaktadir.

5.6 Boliim Sonuglar

Bu béliimde, iris bolgesinin elde edilmesi amaciyla oncelikle g6z bebeginin
dis kenar cizgisi ile irisin dis kenar ¢izgisi tespit edilmesine yonelik bir ¢alisma
yapilmistir. Bu amagla goriintilye filtreler ve kenar bulma algoritmalar
uygulanmistir. uygulama sonucunda Gauss 7x7 filtre ile Canny kenar bulma
algoritmasinin en iyi sonu¢ verdigi gozlenmistir. Kenar haritasi belirlenmis iris
goriintiilerine Hough doniisiim algoritmasi uygulanarak iris smir cizgileri elde

edilmistir. Yapilan uygulamalarin sonucunda goriilmiistiir ki, baz1 goriintiilerin kenar



65

cizgileri dogru olarak tespit edilememektedir. Bunun sebebinin kenar bulma
algoritmasinda karsitlik parametrelerinin tam olarak belirlenememesi olarak
gbzlemlenmistir. Dolayisiyla giris goriintlilerinin  kontrast durumlarmin iyi bir
sekilde tespit edilmesinin gerekli oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica veritabanina
bagl olarak goz bebegi dis kenar ¢izgisi ile iris dis kenar ¢izgisinin merkeze olan
uzakliklar1 (yarigap) algoritma icerisinde birer parametre olarak kullanilarak sinir
cizgilerinin tam olarak tespit edilmesi saglanmaya calisilmistir. Bununla birlikte,
goriintiilerde yer alan 151k kaynagi yansimasi, géz kapagi, alt ve ist kirpik gibi
giirtiltiilerin atilmasi isleminin nasil gergeklestirilecegi arastirllmigtir. Bu agamada
CASIA iris veritabanindan alinan goriintiilerde ¢ok fazla iist kirpik giiriiltiisii oldugu
tespit edilmistir. UBIRIS iris veritabanindan alinan goriintiilerde ise ¢cogunlukla iris
bdlgesinin {ist kisminda 151k yansimasindan kaynaklanan giiriiltiilerin mevcut oldugu
gozlenmistir. Her iki goriintii ¢esidinde de, bu giiriiltiilerin atilmas1 i¢in gdz bebegi
merkez noktasi olmak iizere, iris bdlgesinin iist kismi goriintiiden ayristirilarak
atilmast teklif edilmistir. Bu amacla, her iki veritabani i¢in farkli piksel sayilari
belirlenmis ve gozbebegi merkez noktasindan itibaren belirlenen piksel uzunlugu
boyunca agagi yonde bir sinir ¢izgisinin ¢izilmesine karar verilmistir. Belirlenen
piksel uzunlugu CASIA veritabani i¢in 70, UBIRIS veritabani i¢in 40 pikseldir.
Arada kalan bolge ise kartezyen — polar donilisiimii kullanilarak dairesel halden
dikdértgensel hale déniistiiriilmiistiir. Islemin son asamasinda ise elde edilen iris
goriintiilerine histogram esitleme uygulanmis ve iris desenlerinin daha belirgin hale
gelmesi saglanmistir. Daha ilerde de goriilecegi gibi bu islem, iris goriintiisiiniin

Ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda oldukg¢a 6nemli bir rol oynamaktadir.
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6. iRiS GORUNTUSUNUN OZNIiTELIKLERININ GIKARILMASI

Bir goriintiiye ait 6zniteliklerin analiz edilmesinin amaci goriintii tanima
uygulamalar i¢in gerekli goriintii bilgilerinin elde edilmesidir. Elde edilen bu bilgi

goriintli tanima sistemlerinde karsilastirma veya siniflandirma amaciyla kullanilir.

Herhangi bir gorlintiiniin belirgin ve ayirt edici 6zelliklerinin sayisal olarak
ifade edilmesi islemine Oznitelik cikarimi denilmektedir. Oznitelik ¢ikariminda
gorilintliniin renk bilgilerine, goriintiide yer alan geometrik sekillere veya bunlar
arasindaki iligkilere bakilir. Bu islemler yapilirken elde edilecek bilginin vektorsel
anlamda en az boyutta olmasi istenir. Bdylece karsilagtirma veya siniflandirma
asamasinda ¢ok daha hizli sonug almabilecektir. Oznitelik gikarm yapilirken giris
verilerinin hangilerinin daha 6nemli oldugunu dogru bir sekilde analiz etmek gerekir.
Analizin hatal1 olarak yapilmasi verilerin hatali alinmasina ve dolayisiyla

karsilagtirmada yanlis sonuglarin alinmasina neden olacaktir.

Oznitelik analizinde kullanilan bircok ydntem vardir. Bu yéntemlerden Gabor
dalgacik doniisiimii (Gabor Wavelet Transform) ve ortalama mutlak sapma (Average
Absolute Deviation — AAD) yontemleri bu ¢alismada 6znitelik ¢ikarimi asamasinda
kullanilmistir. Bu boliimde, oncelikle bu yontemler ayrintilariyla ele alinmustir.
Ardindan, bu yontemler kullanilarak iris goriintiisiiniin 6zniteliklerinin elde edilmesi

amaciyla yapilan ¢ikarim iglemleri ve alinan sonuglar verilmistir.

6.1 Dalgacik (Wavelet) Kodlamasi

Oznitelik cikarimi asamasinda en c¢ok kullamlan ydntemlerden biri de
dalgacik doniisimii yoOntemidir. Dalgacik doniisiimiinde goriintliniin frekans

bilgisinin yaninda uzaysal (spatial) bilgi de elde edilir. Dalgacik doniistimii
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geleneksel Fourier analizine gore daha etkilidir, c¢ilinkii dalgacik doniistimii
yonteminde frekans verisi bolgesellestirilebilmektedir. Diger bir deyisle Fourier
Doéniistimii ile kiyaslandiginda sadece frekans parametrelerine gore degil aym
zamanda skala parametrelerine gore de fonksiyonun doniisiimiinii gergeklestirir
(Cankaya ve ark. 2002). Islemleri frekans uzaymm kii¢iik bir bolgesine gore

gerceklestirebilir. Dalgacik doniisiimii matematiksel olarak;

W(a,b) = % [ f(t)-&(%j-dt (6.4)

seklinde tanimlanir. Bu denklemlerde a>0, h€R olmak iizere a, 6lgekleme/yayilma
katsayisini; b doniisiim/6teleme katsayisini; f(z) isareti; y, dalgacik fonksiyonunu
(ana dalgacigl); W(a,b) ise isaretin siirekli dalgacik doniislimiinii belirtir

(Wickerhauser 1994).

Eger f{1) isareti; iki boyutlu ise, dalgacik analizi i¢in 1 tane iki boyutlu ¢(x,y)
Slgekleme fonksiyonu ve 3 tane de iki boyutlu w ”(x,y) (yatay), v"(x,y) (dikey) ve
v (x,y) (kosegensel) dalgacik fonksiyonlar1 gereklidir. Bunlarin her biri, bir boyutlu
@ Olgekleme fonksiyonu ve ilgili y dalgacik fonksiyonundan elde edilir

Dalgacik doniisimii giris gorilintlistinii dort alt 6rnege boler. Donilisim
sonucunda elde edilen goriintii, dikey ve yatay yonde alcak geciren ve yliksek
geciren filtre uygulanmis tek bir goriintiidiir. Yiiksek geciren filtrenin sonuglar
dalgacik katsayilarini, en son basamaktaki algak gegiren filtrenin sonuglari ise 6lgek
katsayilarin1 olusturmaktadir. Bu filtreler uygulanirken c¢ogunlukla tek boyutlu
konvoliisyon haritas1 kullanilir. Ancak son yillarda iki boyutlu konvoliisyon

kullanilarak yapilan déniisiimlere daha sik rastlanmaktadir.

Gabor dalgacik dontisiimii, Gabor filtresini kullanan ve son yillarda oldukca
sik tercih edilen bir 6znitelik ¢ikarim teknigidir. Ozellikle desen analizlerinde tercih
edilen bu teknikte, siniis ve kosiniis fonksiyonlar:1 tarafindan modiile edilmis Gauss
elemanlar1 fonksiyon olarak kullanilir. Sinilis dalgasinin zaman uzayinda frekans

uzayinda oldugu kadar miikemmel bir sekilde lokalize olamamasindan dolay1, Gauss
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filtresi ile modiile edilmis bir sinlis dalgas1 kullanilarak bu dezavantaj ortadan

kaldirilir.

Gabor filtresi boyutsal anlamda tek boyutlu veya iki boyutlu goriintiilere
uygulanabilir. Tek boyutlu bir Gabor filtresinde gercek (real) ve zahiri (imaginery)
ozellikli degerler elde edilir. Gauss filtresi ile modiile edilmis kosiniis sinyali ger¢ek
kismu, siniis sinyali ise zahiri kismi belirtir. Bahsedilen bu ger¢ek ve zahiri filtreler
literatiirde cift simetrik ve tek simetrik elemanlar olarak da bilinmektedir. Filtrenin
merkez frekans: siniis ve kosiniis dalgalarmin frekansina gore belirlenir. iki boyutlu
bir Gabor filtresi ise daha cok iki boyutlu goriintillerde uygulanir. Asagidaki
denklemde (x,y) boyularindaki bir goriintiiye uygulanabilecek iki boyutlu bir Gabor
filtresinin denklemi verilmistir (Masek 2003).

G(x, y) = o) @ +(y=y0)* | 7] =27y (3= Jv (v=10)] (6.8)

Burada (xy,)) goriintiide konumlanilan pozisyon, (a,f) genislik ve uzunluk,

(u9,vy) ise modiilasyonu belirtmektedir.

Gabor dalgacik doniisiim yonteminden elde edilecek vektoriin ikili degerler
icerecek olmasindan dolayr bu vektoriin istatistiksel karsilagtirma asamasinda
kullanilmas1 daha dogru olacagi tespit edilmistir. Gabor dalgacik dontigiimii
yonteminde, Gabor filtresi kullanilarak goriintiide yer alan her pikselin faz degeri iki
bit seklinde elde edilmistir. Gabor filtresi sonrasinda elde edilen ¢ikis bilgileri, faz
niceleme (phase quantization) islemi ile ikili (0 vel) degerlere doniistiirilmiistiir
(Daugman 1993). Faz niceleme isleminde tek ve c¢ift simetrik fazor denilen
ac10lcerler yardimiyla her bir giris desen bilgisinin faz agis1 belirlenir. Daha sonra bu
faz agisinin bulundugu bolgeye karsilik gelen bitler 6znitelik vektoriine eklenir. Sekil
6.1°’de CASIA iris veritabanindan alinan 6rnek bir iris gorlintiisiiniin Gabor dalgacik

doniisiimii uygulanmis hali gosterilmistir.
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10101110 .. .. ... o . .
11100001 .. .. .. .. . . .
00110111 .. .. ... . . .

Sekil 6.1 Gabor dalgacik doniisiimii uygulamasi

Oznitelik vektoriiniin  biiyiikliigii fazér sayist ile kartezyen — polar
dontigiimiinde belirlenen yatay ve dikey oOrnek sayisina gore degismektedir.
Dolayisiyla CASIA iris veritabanindan alinan gorlinti i¢in Oznitelik vektorii
70%140*2 = 19600 bit uzunlugundadir. UBIRIS veritabanindan alinan goriintii i¢in
Oznitelik vektorii uzunlugu 80*40*2 = 6400 bittir. Elde edilen bu 6znitelik vektorleri

karsilagtirma agamasinda Hamming uzaklig1 yonteminde kullanilmistir.

6.3 Ortalama Mutlak Sapma

Oznitelik vektérii elde etmede kullanilan ortalama mutlak sapma ydnteminde
goriintiide yer alan her bir pikselin, ortalama piksel degerine olan sapma degerinin
hesaplanmasi islemi gergeklestirilir (Ma 2002a). Asagidaki denklem (6.16) ortalama

mutlak sapma degerini hesaplamaktadir.

N

F= %(Z]a(x, y)— m|j (6.16)

i=1

Bu denklemde N goriintiide yer alan piksel sayisini, m ise goriintiide yer alan
tiim piksel degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. a(x, y), (x, y) noktasindaki

piksel degeridir.
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Ortalama mutlak sapma (OMS) yonteminde ise goriintiiler karesel olarak
cesitli boyutlarda pencereler kullanilarak alt goriintiilere ayrilmistir. Her bir alt
goriintiiye uygulanan OMS islemi ile her bir alt goriintii i¢in bir 6znitelik degeri
hesaplanmistir. Bu 6znitelik degerleri artarda eklenerek tek boyutlu bir vektor elde

edilmistir. OMS islemi Sekil 6.2°de sematik olarak gosterilmistir.

0.001455 0.633851 0.118970 0.213345

Sekil 6.2 Ortalama mutlak sapma yontemi ile 6znitelik ¢ikarimi iglemi

CASIA veritabanindan alinan iris goriintiilerine 10*10 ve 14*14 boyutlarinda
pencere uygulanarak alt goriintiiler elde edilmistir. UBIRIS veritabanindan alinan iris
goriintiilerine ise 20*20 ve 10*10 boyutlarinda karesel pencere uygulanarak alt
gorilintiilere boliinmiistiir. Asagidaki tabloda (Tablo 6.1) secilen alt goriintiilerin

pencere boyutlari ve elde edilen 6znitelik vektorlerinin uzunlugu gésterilmistir.

Tablo 6.1 Alt goriintli ve 6znitelik boyutlar

Veritabani | Gériintii Boyutu | Alt goriintii boyutu | Oznitelik vektérii uzunlugu

10x 10 98 byte
CASIA 140 x 70

14x 14 50 byte

20x 20 8 byte
UBIRIS 80 x 40

10x 10 32 byte
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6.4 Boliim Sonuglar:

Bu boliimde, bir goriintliniin 6znitelik analizi i¢in uygulanan yontemler
incelenmistir. Bu yontemlerden bir kisminda ikili sayilar iceren dznitelik vektorleri
elde edilirken, diger kisminda gergek sayilar iceren Oznitelik vektorleri elde
edilmektedir. Bu calismada, karsilastirma asamasinda hem istatistiksel, hem de
yapay zeka yontemleri kullanilmistir. Dolayisiyla, hem ikili ve hem de gergek
sayilardan olusmus iki farkli Oznitelik vektdrii elde edilmistir. Istatistiksel
karsilastirma i¢in Gabor dalgacik doniisiimii iris goriintiilerine uygulanmig ve CASIA
veritabanindan alinan goriintiilerden 70*140*2 = 19600 bit, UBIRIS veirtabanindan
alman goriintiilerden 80*40*2 = 6400 bit uzunlugunda vektorler elde edilmistir.
Yapay sinir aglar1 kullanilarak gergeklestirilecek karsilastirma igin iris goriintiileri
cesitli boyutlarda alt goriintiilere boliinmiis ve her bir alt goriintiiye ortalama mutlak
sapma yontemi uygulanmistir. CASIA veritabanindan alinan goriintiiler 1010 ve
14*14 boyutlarinda alt goriintiilere boliinmiis ve 98 ve 50 6znitelik iceren vektorler
elde edilmistir. UBIRIS veritabanindan alian iris goriintiileri ise 10*10 ve 20*20
boyutlarinda alt goriintiilere boliinmiis, 32 ve 8 Oznitelik igeren vektorler elde

edilmistir.

Oznitelik vektdriiniin boyutu tanima asamasinda énemli rol oynamaktadir.
Cok az eleman iceren bir Oznitelik vektorii smiflandirma islemlerinde hizi
artiracaktir, ancak Oznitelik ¢ikarimi sirasinda kaybolan bilgiler daha fazla olacaktir.
Aslinda 6znitelik ¢ikariminda farkli boyutlarda alt goriintiilere boliinmesinin sebebi
hiz ve kayip bilgi dengesinin iyi bir sekilde saglanmasidir. Uygulama sonuglarina

bakilarak, en iyi alt goriintii pencere boyutu daha dogru tespit edilebilecektir.
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7. ISTATISTIKSEL YAKLASIM iLE iRiS TANIMA

Goriintli tanima, Oznitelikleri belirlenmis goriintiilerin tanima algoritmalari
kullanilarak analiz edilmesi, karsilastirilmasi ve siiflandirilmasi anlamina
gelmektedir. Istatistiksel yaklasimda tanima islemi iki goriintiiniin karsilastirilmasi
seklinde olmaktadir ve bir siniflandirma yapilmamaktadir. Bu yaklasimda, tanima
amaciyla goriintiilerin benzerlikleri analiz edilir ve benzerlik oranina gore

goriintiilerin ayn1 kisiye ait olup olmadig1 belirlenir.

Istatistiksel tanima yaklasiminda kullanilan birgok yontem mevcuttur.
Bunlardan, Hamming uzakligi (Hamming distance) yontemi en sik kullanilan
tekniktir. Bu boliimde, Hamming uzaklig1 yontemi ayrintilariyla anlatilacak ve tez

calismasinda bu yontemle alinan uygulama sonuglar1 sunulacaktir.

7.1 Hamming Uzakhg:

Hamming uzakligi (HU) yontemi iki goriintii verisi arasinda hangi bitlerin
aynt oldugunu oOlgen istatistiksel bir karsilastirma yontemidir. Bu yontemde giris
goriintiilerinde yer alan bitlerin karsilastirmasi yapilarak bu iki goriintliniin ayni

kisiye mi yoksa farkl kisilere mi ait oldugu belirlenir.

0 ile 1 arasinda bir deger veren HU yonteminde sonug deger 0’a yaklastikca
benzerlik oran1 artmaktadir. Yani birebir ayni iki goriintii karsilastirildiginda sonug 0
olmaktadir. X ve Y giris goriintiilerinin HU ile karsilastirilmasi islemi asagidaki

denklemle gergeklestirilebilir (Daugman 1993).

HU = i){ L(XOR)Y, (7.1)

j=1

x
N
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Burada N goriintiideki bit sayis1 yani 6znitelik vektoriiniin biytkligi, XOR
ise lojik operatordiir. Giris goriintiilerinde yonsel farkliliklarin olmasi ihtimaline
kars1 karsilastirma yapilirken bit kaydirma yontemi uygulanir. Bu yonsel farkliliklar

goriintli alinirken olusabilmektedir.

Bit kaydirma islemi yatay yonde yapilir ve genellikle 2-3 bit saga ve sola
kaydirma seklinde gergeklestirilir. Kaydirma islemi sonrasit bulunan HU degerleri
icerisinden en kii¢iik olan1 alinarak yonsel farkliliklardan kaynaklanan hatalar
giderilmis olur. Sekil 7.1°de 2 bit saga ve sola kaydirma islemi ile elde edilen HU
sonugclar1 verilmistir (Masek 2003).

1. iris goriintiisi (000110110011

e HU = 0,83
2. 1ris gortntisti (110001101100
I::> 2 bit saga kaydir

1100001101100
2. iris goriintiisii [T10001101100 HU=0

2 bit sola kaydir (3
1. iris gorilintiisi (011011001100

e HU =0,33
2. iris goriintiisii {110001101100 u=o

Sekil 7.1 Hamming uzaklig1 yonteminde bit kaydirma iglemi

7.2 Hamming Uzakhg1 Yontemi Uygulamasi

Bu ¢alismada, CASIA ve UBIRIS veritabanlarindan alinan iris goriintiilerine
HU yo6ntemi ile karsilagtirma islemi uygulanmistir. CASIA iris veritabanindan alinan
bir kisiye ait 7 goriintiiden 1 tanesi sisteme tanitilmis, diger 6 tanesi ise tanima
asamasinda kullanilmigtir. UBIRIS veritabanindan alinan bir kisiye ait 5 goriintiiden

1 tanesi sisteme tanitilmis, diger 4 goriintii ise tanima asamasinda test edilmistir. Bu
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karsilastirma isleminde HU esik degeri 6nceden belirlenmis sinir degerler arasinda
degistirilerek her veritabani i¢in en uygun esik degerinin tespit edilmesi islemi
gergeklestirilmistir. Bu asamada alman karsilagtirma sonucglar1 Tablo 7.1°de
gosterilmistir. HU karsilagtirma asamasinda MATLAB programi kullanilmistir.

Gelistirilen yazilimin ekran goriintiileri Ekler kisminda verilmistir.

Tablo 7.1 Hamming uzaklig1 esik degeri belirleme sonuglari

Karsilagtirma HU FAR FRR
Veritabani . _
Sayisi Esik Degeri Adet (%) | Adet | (%)

0,30 9 1,47 85 | 13,88
0,35 21 3,43 27 4.41

CASIA 612 (102*6)
0,40 28 4,58 3 0,50
0,45 64 10,45 1 0,16
0,20 24 5,00 98 | 20,41
0,25 45 9,37 56 | 11,66

UBIRIS 480 (120%*4)
0,30 63 13,13 | 11 3,30
0,35 103 | 21,45 6 1,25

Uygulama sonuglar1 analiz edildiginde (Tablo 7.1) CASIA veritabani i¢in en
uygun esik degerin 0.4, UBIRIS veritabani i¢in en uygun esik degerin 0.3 oldugu
belirlenmistir. Sistemde, eger HU degeri bu esik degerin altina inememisse, bu
durum karsilagtirmaya giren iris goOriintiisiiniin veritabaninda kayitli olmadigi
anlamina gelmektedir. Bununla birlikte, iki veya daha fazla HU degeri belirtilen esik
degerin altinda ise bu durumda en kiigiikk olan deger giris degeri ile eslesmis

demektir.

Karsilagtirma sonucunda bulunan en kiigiik deger veritabaninda kayitli bagka
birine ait iris goriintiisiine ait oldugu tespit edilmesi sistemin kisiyi yanlis kabul ettigi
(False accept — FA) anlamina gelmektedir. Bunun tersine, giris iris gorlintiisiiniin

esik degerin altina inemedigi tespit edilirse, bu durumda da kisi sistem tarafindan
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yanlis olarak reddedilmis (False Reject — FR) demektir. Asagidaki grafiklerde (Sekil

7.2) cesitli iris gorilintiileri i¢in alinan karsilagtirma sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 7.2 Hamming uzaklig1 degerleri (CASIA ve UBIRIS)

HU yontemi CASIA ve UBIRIS verileri {lizerinde uygulanmis ve sistemin
performansi degerlendirilmistir. Yukaridaki grafikte CASIA veritabaninda yer alan
70 numarali kisinin HU degeri esik degeri olan 0,4’lin altinda (0,31) oldugu
goriilmektedir. Ayni sekilde UBIRIS veritabaninda yer alan 22 numarali kisinin HU
degeri esik degeri olan 0,3’1in altinda (0,25) oldugu grafikten anlasilmaktadir.
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7.3 Boliim Sonuglar:

Bu boliimde istatistiksel karsilastirma yontemlerinden biri olan Hamming
uzakligr yontemi kullanilarak iris tanima islemi gerceklestirilmistir. Bunun amaci
yapay zeka yontemleri ile dogrulama orani karsilastirmasi yapilmak istenmesidir.
Dogrulama oranlar1 incelendiginde, UBIRIS veritabanindan alinan iris goriintiilerinin
CASIA goriintiilerine oranla tanimada daha yiiksek hata orani sahip oldugu
goriilmektedir. Bunun sebebinin veritabaninda yer alan goriintiilerin daha fazla
girtiltiilii (yetersiz 1s1k, 151k yansimalari, net olmama v.b.) gorlintii olmalar
sOylenebilir. Bununla birlikte, Hamming uzakligi yonteminde kullanilan esik

degerinin tam olarak tespit edilmesinin gii¢liigii de hata oranini artirdig1 gériilmiistiir.

Alman sonuglara bakildiginda, ¢ok fazla giiriiltii (kirpik, gozkapagi, 11k
yansimasi v.b.) igeren iris goriintiilerinin taninamadigr gozlenmistir. Bu durumun
sebebinin, daha once de belirtildigi gibi istatistiksel yontemin birebir karsilastirma
yapmasindan kaynaklandig1 tespit edilmistir. Istatistiksel yontemin tam ve net iris
goriintiileri i¢in daha uygun oldugu, giiriiltiili iris goriintiileri i¢in farkli yontemlerin
aranmas1 gerektigi Ongorilmiistiir. Gergcekte, tam ve net bir iris gorlintiisiiniin
alimmasinin zor ve pahali bir sistem gerektirdigi tespit edilmistir. Dolayisiyla yapay
zeka yontemlerinin bu asamada daha etkili olacagi disiiniilmistiir. UBIRIS
veritabanindan alinan iris goriintiilerinin CASIA goriintiilerine oranla daha yiiksek
hata orani ile tanindigi goriilmektedir. Bunun sebebinin veritabaninda yer alan
goriintiilerin daha fazla giiriiltiilii (yetersiz 1s1k, 151k yansimalari, net olmama v.b.)
gorilintli olmalar1 sdylenebilir. Ayrica Hamming uzaklig1 esik degerinin tam olarak

tespit edilmesinin gli¢liigli de hata oranin1 ytikseltmektedir.
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8. YAPAY SINiR AGLARI iLE iRiS TANIMA

Yapay zeka (YZ), bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 0zgii nitelikler oldugu varsayilan akil yiirlitme, anlam c¢ikartma,
genelleme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iliskin

gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir (Nabiyev 2005).

YZ konusunda ilk ¢alisma McCulloch ve Pitts tarafindan 1940’lh yillarda
yapilmistir. Bu arastirmacilar 1943 yilinda yapay sinir sisteminin ilk matematiksel
modelini gelistirmiglerdir (McCulloch ve Pitts 1943). Calismalarinda herhangi bir
hesaplanabilir fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegini
gostermislerdir. ilerleyen yillarda bir ¢ok arastirmaci YZ iizerine calismalar yapmis
ve ¢esitli YZ teknikleri gelistirmislerdir. YZ arastirmalarinin temel amaci insan gibi
diistinen ve davranan ideal sistemleri olusturmaktir. Bunun zorlugu fark edilince

caligmalar daha ¢ok rasyonel diislinen ve davranan sistemler lizerine yogunlagmustir.

Bu béliimde, YZ teknikleri igerisinde 6zellikle siniflandirma problemlerinde
tercih edilen Yapay Sinir Aglart (YSA) irdelenerek, YSA yoOnteminin teknik
ozellikleri, yapisi, kullanim alanlari, avantaj ve dezavantajlari, 6grenme algoritmalari
ve YSA modelleri anlatilmistir. YSA modellerinden, Cok katmanli perseptron (Multi
Layered Perceptron - MLP), Modiiler sinir ag1 (Modular Neural Network — MNN) ve
Elman sinir ag1 modelinin iris tanima amaciyla kullanilmistir. Calismada alinan

uygulama sonugclari tablo halinde sunulmustur.

8.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin isleyisini taklit ederek yeni sistem

olusturulmaya calisilan yaklasimlardir. Beynimizdeki biyolojik sinir hiicrelerinin
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yapist temel alinarak YSA yapisi olusturulur. YSA’nda aynen beynimizde oldugu
gibi 6grenme ve Ogrenilen bilgilere gore karar verme mekanizmalari bulunur (Elmas

2003, Oztemel 2003, Sagiroglu ve ark. 2003, Allahverdi 2002).

YSA alaninda yapilan ilk calismalar McCulloch ve Pitts tarafindan
yapilmigtir (McCulloch ve Pitts 1943). Bu arastirmacilarin yayinladigi “Sinir
Aktivitesindeki Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baslikli makalede YSA
konusunda ilk adim atilmustir. Ilerleyen zamanlarda Hebb (1949), Rosenblatt (1958),
Widrow ve Hoff (1960), Hopfield (1982), Kohonen (1982), Rumelhart ve ark. (1986)

ve daha bir¢ok arastirmaci farkli YSA 6grenme algoritmalari gelistirmislerdir.

Yapay Sinir Aglari, birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak
calisabilen yapay hiicrelerden (néron) meydana gelmektedir. Temel olarak bir
YSA’nin gorevi, kendisine gosterilen giris setine karsilik bir ¢ikis seti belirlemektir.
Bunu gergeklestirebilmek i¢in ag, ilgili problemin 6rnekleri ile egitilerek (6grenme),
o problemle ilgili istenenleri ¢ozebilme yetenegine kavusturulur. Literatiirde bir¢ok
O0grenme algoritmasi ve sinir ag1 modeli mevcuttur. Bu algoritmalar ve modeller bu

boliimde ayrintili olarak anlatilacaktir.

8.1.1 YSA’nin genel ozellikleri

Y SA’nin karakteristik 6zellikleri uygulanan ag modeline gore degisebilmektedir.
Bu degisik ag modelleri ilerleyen kisimlarda anlatilacaktir. Genel karakteristik

ozellikler sunlardir (Oztemel 2003, Sagiroglu ve ark. 2003, Allahverdi 2002):

- YSA o6grenme gergeklestiririler. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda

benzer kararlar vermeye c¢aligirlar.
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- Bilgi geleneksel yontemlere gore farkli bicimde saklanir. Bilgi agin
baglantilarinin degerleri ile Sl¢giilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir. Bir
veritabani yoktur.

- Goriilmemis oOrnekler hakkinda bilgi iiretebilirler. Ag kendisine gdosterilen
orneklerden genellemeler yaparak gormedigi oOrnekler hakkinda bilgiler
tretebilirler.

- QGorilintli tanima ve smiflandirma yapabilirler. Kendisine ornekler halinde
verilen goriintiileri isleyerek 6grenme yapar ve daha sonra gelen bir drnegin
hangi sinifa dahil olduguna karar verebilir.

- Kendi kendine organize olma yetenekleri vardir. Ornekler ile kendisine
gosterilen  durumlara adapte olup yeni olaylar1 siirekli  olarak
ogrenebilmektedir.

- Eksik bilgi ile ¢alisabilir. YSA egitildikten sonra eksik bilgiler ile ¢alisabilir
ve gelen yeni 6rneklerde eksik bilgi olmamasina ragmen sonug iiretebilir.

- Hata toleransina sahiptir. Eksik bilgilerle c¢alisabilmesi hatalara karsi
toleransli olmasini saglar.

- Dagitik bellege sahiptirler. YSA’nda bilgi aga yayilmis durumdadir.
Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir.

- Sadece sayisal bilgi ile ¢alisirlar. Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin

sayisal bilgilere ¢evrilmesi gerekir.

8.1.2 YSA’nin dezavantajlari

YSA’nin bircok onemli dezavantaji vardir (Sagiroglu ve ark. 2003, Haykin
1999). Bunlar:

- Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi zor bir siirectir. Genellikle ag
yapist belirlenirken deneme-yanilma metodu kullanilir. Bu da bazen ¢ok uzun

zaman almaktadir. Eger problem ic¢in uygun ag yapisi belirlenemezse,
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¢Ozliimii olan bir problemin ¢o6ziilememesi veya performans: diisiik
¢Ozlimlerin elde edilmesi s6z konusu olmaktadir. Ayn1 zamanda bu durum
bulunan ¢dziimiin en dogru ¢éziim oldugunun garantisini de vermez.

Bazi aglarda agin parametre degerlerinin (6rnegin 6grenme katsayisi, hiicre
sayist v.b.) belirlenmesinde bir kural olmamasi, ¢oziimlere ulasmada sorun
olusturur. Bu degerler kullanicinin tecriibesine baglidir ve her problem igin
farkl etkenlere dikkat etmek gerekir.

Problemin aga gosterimi ¢ok Onemli bir etkendir. YSA sadece sayisal
bilgilerle ¢alisir ve problemin sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu
da kullanicinin becerisine baghdir. Uygun bir goésterim mekanizmasinin
kurulmamis olmasi problemin ¢dziimiinii engelleyebilir.

Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine dair kesin kurallar yoktur. Egitimde
hata toleransinin belli bir degerin altina inmesi egitimin tamamlanmasi i¢in
yeterli gorilmektedir. Fakat neticede en 1yi O6grenmenin gerceklestigi

sOylenememektedir.

8.1.3 YSA’nin temel yapisi

YSA sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusurlar. Tabi bu islem rasgele

olarak yapilmamaktadir. Genelde hiicreler, 3 katman halindedir ve her katman i¢inde

paralel halde ag1 olustururlar. Bu katmanlar;

Giris Katmani: Bu katmandaki hiicreler giris bilgilerini gizli katmana
ulastirmakla gorevlidir.

Gizli Katman: Giris katmanindan gelen bilgiler islenerek c¢ikis katmanina
gonderilir. Bir agda problemin durumuna gore, birden fazla gizli katman
olabilmektedir.

Cikis Katmani: Bu katmandaki hiicreler gizli katmandan gelen bilgiyi ¢ikis

katmanina gonderirler. Uretilen ¢ikislar problemin ¢oziimiinii igermektedir.
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Gizli katman sayisinin ve hiicre sayisinin belirlenmesi: YSA’nin tasarimi
sirasinda agdaki katman sayisina ve katmanlardaki hiicre sayisina dogru bir sekilde
karar vermek sistemin performansi agisindan oldukca 6nemlidir. Birgok problemde
iki veya ili¢ katmanli bir ag istenen sonuclari lretebilmektedir (Haykin 1999).
Katmanlar, hiicrelerin ayn1 dogrultu {izerinde bir araya gelmeleriyle olugsmaktadir.
Katmanlarin farkli sekilde birbirleriyle baglanmalar1 ile farkli ag yapilan
olusmaktadir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin sayisi da, problemin yapisina gore

degismektedir (Freeman ve Skapura 1991).

Agm bir diger yapisal 6zelligi ise her bir katmandaki hiicre sayisidir. Gizli
katmandaki hiicre sayisinin tespitinde de genellikle deneme-yanilma yontemi
kullanilir. Bunun i¢in takip edilecek yontem, baslangictaki rasgele olarak belirlenen
hiicre sayisini istenilen performansa ulasincaya kadar arttirmak veya tersi sekilde
istenen performansin altina inmeden azaltmaktir. Gizli katmanda kullanilacak hiicre
sayist ne kadar az olursa egitim islemi de o kadar kisa stirmektedir. Ciinkii hesaplama
adim sayist kisalmaktadir. Ayni zamanda hiicre sayisinin az olmasi sinir aginin
“genelleme” yetenegini arttirirken, gereginden fazla olmasi agin verileri
ezberlemesine neden olmaktadir. Bununla birlikte hiicre sayisinin gereginden az
olmasi, agin girig verilerini 6grenememesi gibi bir sorun olusturmasina neden

olabilir.

Gizli katman hiicre sayisinin belirlenmesinde kullanilan bir diger yontem ise
tecriilbeye dayali (heuristic) arama yontemidir. Tecriibeye dayali arama yonteminde
arama dogrulugu, son arama adiminda denenen mimari ile bir onceki arasindaki
arama kriteri ile belirlenir (Breiman 1994). Bununla birlikte agin genel hata oranina
bakilarak da ag yapisi belirlenmesi islemi gerceklesebilmektedir. Agdaki gizli
katman sayis1 arttikga agirlik sayisi da artacagindan dolay1 ag yapisi karmasik bir
hale gelecektir. Bu yontemde, her bir modelin en uygun olabilirlik fonksiyonunu
bulunur. Olabilirlik fonksiyonunun degeri en kiigiik olan model, en uygun model

olarak secilmektedir (Schwarz 1978).
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Yapilan son ¢alismalarda (Dodd 1990, Kitano 1990, Happel 1992, Nan ve
ark. 2003, Boers ve Kuiper 1992) sinir ag1 yapisinin belirlenmesinde genetik
algoritmalarin  oldukg¢a etkili oldugu goriilmiistiir. Genetik algoritmalarin
optimizasyon problemlerinde ne denli iyi performans verdikleri bilinmektedir.
Olasiliksal karakterleri ve ¢oklu miimkiin ¢dziimleri arastirma gibi 6zelliklere sahip
olan GA’larin sinir agmin yapisinin belirlenmesinde ¢ok iyi performans verecegi

beklenmektedir.

8.1.4 Yapay sinir agi hiicresi

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit
bir yapiya sahiptir. En temel néron modeli Sekil 8.1’de goriilmektedir. Yapay sinir
ag1 hiicresinde temel olarak dig ortamdan ya da diger noronlardan alinan veriler yani
girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislar
bulunmaktadir. D1 ortamdan alinan veri agirliklar araciliiyla nérona baglanir ve bu
agirhiklar ilgili girisin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girisi hesaplar, net
giris, girislerle bu girislerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir sonucudur. Aktivasyon
fonksiyonu islem stiresince net ¢ikigini hesaplar ve bu islem ayni1 zamanda ndron
cikisint verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan (nonlineer) bir

fonksiyondur (Haykin 1999).

Giris Hiicre Cikis

y @—2» ¥

¥

Sekil 8.1 Temel yapay sinir ag1 hiicresi
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Burada b bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri olarak

adlandirilir. Néronun matematiksel modeli soyledir.

y=f(wx+b) (8.2)

seklinde noron c¢ikist hesaplanir. Buradaki w agirliklar matrisi, x ise girigler

matrisidir. n giris sayist olmak iizere;

W= Wi, W2, W3, ..., Wy, (8.3)
X =X, X2, X3, vy Xn (8.4)

seklinde yazilabilir. Buradan;

net = ZWixi +b ve y =f(net) (8.5)
i=1

y= f(iwixi +b) (8.6.)

seklinde de yazilabilir. Yukaridaki formiilde goriilen f aktivasyon fonksiyonudur.
Genelde lineer olmayan olan aktivasyon fonksiyonunun cesitli tipleri vardir. Esik
aktivasyon fonksiyonu eger net degeri sifirdan kiiciikse sifir, sifirdan daha biiyiik bir
deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile +1
arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiigiikse —1,
sifira esitse sifir degerini verir. Lineer aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi girigine
esittir. Stirekli ¢ikislar gerektigi zaman ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun

lineer aktivasyon fonksiyonu olabildigine dikkat edilmelidir (Bishop 1995).

) =x (8.7)

seklinde ifade edilir. Lojistik fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Bu

fonksiyonunun lineer olmamasindan dolay: tiirevi alinabilmektedir. Boylece daha
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sonraki boliimlerde goriilecek olan geri yayilimli aglarda kullanmak miimkiin

olabilmektedir (Bishop 1995).
Fonksiyonu tanimlarsak,

1
x) = lojistik(x) = ——— 8.8
o) = lojistk() == (8.8)
seklinde ifade edilir. Buradaki B egim sabiti olup genelde bir olarak se¢ilmektedir.
Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da
lineer olmayan tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri

tireten bu fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir. Denklemi asagida gorildiigi

gibidir (Haykin 1999, Bishop 1995).

e*—e”
FE—

f(x) =tanh(x) =

(8.9)

X

e +e

Bu aktivasyon fonksiyonlarindan bagka fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir
aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak

degismektedir (Haykin 1999, Bishop 1995).

8.1.5 YSA 6grenme algoritmalar:

Bugiine kadar gelistirilmis birgok 6grenme algoritmasi mevcuttur. Bunlarin
bliylik cogunlugu matematik tabanlidir ve agirliklarin glincellestirilmesi ig¢in
kullanilirlar. Mevcut 6grenme algoritmalar1 Hebb (1949), Delta, Kohonen (1982) ve
Hopfield (1982) olmak lizere 4 6grenme algoritmasi temel alinarak gelistirilmistir

(Sagiroglu ve ark. 2003, Haykin 1999, Bishop 1995).

Hebb Ogrenme Kurali: Bilinen en eski 6grenme kuralidir. Hebb’in (1949)

gelistirdigi bu 6grenme algoritmasi, “bir ndron diger bir noérondan giris aliyorsa ve
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her iki noronda aktif ise (matematiksel olarak ayni isarete sahip ise), ndronlar
arasindaki agirlik kuvvetlendirilir’ esasina gore calisir. Diger bir deyisle, bir
hiicrenin kendisi aktif ise, bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya c¢alisir. Tersi durumda
pasif yapmaya calisir. Diger bircok Ogrenme kurali bu felsefeyi baz alarak

gelistirilmistir.

Delta Ogrenme Kurali: Bu kural Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis seklidir. Bu
kurala gore, beklenen ¢ikis ile gerceklesen ¢ikis arasindaki farkliligi azaltmak igin
agirlik degerleri siirekli degistirilmelidir. Agin tirettigi ¢ikis ile iiretilmesi beklenen
c¢ikis arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini en aza indirmek hedeflenmektedir.
Hata ayn1 zamanda bir katmandan bir 6nceki katmanlara geriye yayilarak azaltilir.
Bu kural geri yayilim, Widrow-Hoff (1960) veya en kii¢iik ortalama karesel 6grenme

kurali olarak da bilinir.

Kohonen Ogrenme Kurali: Kohonen (1982) tarafindan gelistirilmis olan bu kurala
gore agin hiicreleri agirliklarini degistirmek i¢in birbirleriyle yarigirlar. En biiyiik
¢ikist veren yani kazanan hiicre agirligini degistirir. Bu, o hiicrenin diger hiicrelere
kars1 daha kuvvetli hale gelmesi anlamini tasir. Kohonen kurali hedef c¢ikisa

gereksinim duymaz ve dolayisiyla danismansiz bir 6grenme metodudur.

Hopfield Ogrenme Kural: Bu kural da Hebb kuralma benzer. Hopfield (1982)
kuralinda hiicreler arasi baglantilarin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi
gerektigi belirlenir. Eger beklenen ¢ikis ve giriglerin ikisi de aktif/pasif ise 6grenme
katsayis1 kadar agirlik degerleri kuvvetlendirilir/zayiflandirilir. Ogrenme katsayisi 0

ile 1 arasinda bir deger alir.

8.1.6 Performans fonksiyonun secimi

Performans fonksiyonu YSA’nin 6grenme performansini 6lgmede kullanilan

bir dlgiittiir. (Rumelhart ve ark. 1986). ileri beslemeli aglarda genellikle ortalama
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karesel hata (Mean Square Error - MSE) performans fonksiyonu olarak kullanilir.
MSE fonksiyonu istenen sonug ile hesaplanan sistem ¢ikis1 arasindaki farkin kareleri

toplaminin ortalamasi olup asagidaki formiille hesaplanir:
l N ' 2
Mw:NZm<m (8.10)
i=1

Burada y, istenen c¢ikis degerini; y’ ise sistem tarafindan hesaplanan ¢ikis
degerini ifade eder. N ise cikis sayisini belirtmektedir. Hatanin sifira yaklagmasi

istenen ¢ikis degerine yakin ¢ikis degeri elde edilmis olmasi demektir.

Ileri beslemeli aglarda kullanilan bir diger performans fonksiyonu toplam
karesel hata (Sum Square Error — SSE)’dir (Sagiroglu ve ark. 2003). 8.11°de verilen

denklem kullanilarak toplam karesel hata hesaplanir:

SSE=Y (y; =)’ (8.11)

i=1

Bunlardan baska performans fonksiyonu olarak kullanilan bir diger hata
hesaplama yontemi ortalama karesel hatanin karekokii (Root Mean Square — RMS)

fonksiyonudur ve asagidaki formiil ile hesaplanir:
1 &, 2
RMS = ﬁ Z(yi_yi) (8.12)
i=1

Sagiroglu ve ark. (2003) 'na gore performans fonksiyonuna agin biaslarinin
ve agirliklarinin kareleri toplaminin ortalama degerini ifade eden bir terim eklenerek
genellestirme daha da iyilestirilebilir. Boylece ag daha hassas hale getirilir ve agin,
egitim kiimesi haricindeki veriler i¢in saglikli bir genelleme yapmasini
engelleyebilir. Bunun yani sira genellestirmeyi iyilestirmek icin kullanilan
yontemlerden birisi de 6grenmeyi erken sonlandirmaktir (Sagiroglu ve ark. 2003).
Bu yontemde, YSA’ya uygulanacak veri kiimesi ii¢ béliime ayrilir. ilk kiime
YSA’nm egitiminde kullanilarak agirliklarin, biasin ve egimin gilincellestirilmesinde

kullamlir. Ikinci béliim veri kiimesi ise dogrulama verisi olarak kullanmilir. Egitim
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siiresince, egitim verilerinden hesaplanan hata orani diistiigli gibi test veri kiimesine

ait hata da normal sartlarda diiser.

8.1.7 YSA modelleri

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback) aglar olmak iizere iki sekilde modellenebilir.

Ileri beslemeli modelde, bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki
katmana agirliklar iizerinden giris olarak verilir (Ozbay ve Karlik 2001).
Katmanlardaki hiicrelerin sayis1 tamamen uygulanan probleme baglidir. Hiicreler bir
katmandan diger bir katmana baglanti kurarlarken, ayni1 katman igerisinde
baglantilar1 bulunmaz. Giris katmani, dis ortamlardan aldigi bilgileri higbir
degisiklige ugratmadan gizli katmandaki hiicrelere iletir. Giris bilgileri, gizli ve ¢ikis
katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir (Tiirkoglu ve Arslan 1996). ileri beslemeli
aglara ornek olarak, ¢ok katmanli algilayici (Multi Layer Perseptron — MLP),
modiler sinir aglari (Modular Neural Networks — MNN), vektor kuantalamali
ogrenme (Learning Vector Quantization — LVQ), radyal tabanli fonksiyon (Radial
Basis Function — RBF) ve olasilik tabanli (Probabilistic Neural Netwrok — PNN)

sinir aglar1 verilebilir.

Geri beslemeli sinir ag1 modelinde ise ¢ikis katmanindaki ve gizli katmandaki
cikislar, giris katmanindaki hiicrelere veya bir 6nceki gizli katmanlara geri besleme
seklinde iletilir (Oztemel 2003). Bdylece, girisler hem ileri yonde hem de geri yonde
aktarilmig olur. Bu tip sinir aglarinin hafizalar1 dinamiktir ve ¢ikis hem anlik hem de
Onceki girigleri yansitir. Bundan dolayi, bu tip sinir ag1 modeli onceden tahmin
uygulamalar1 i¢in daha uygundurlar (Haykin 1999). Geri beslemeli ag modeline
ornek olarak Hopfield, adaptif rezonans teori (ART), kendi kendine organize olabilen

harita (Self Organizing Map — SOM) aglar1, Elman ve Jordan aglar verilebilir.
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8.2 Cok Katmanh Perseptron (MLP) Modeli

Cok katmanli perseptron (MLP), giris, gizli ve ¢ikis katmanindan olusmus
ileri beslemeli bir agdir (Sekil 8.2) (Haykin 1999). Katmanlardaki néronlar arasinda

ve bir katmandan 6nceki katmana geriye dogru baglant1 yoktur.

» Cikis hesaplama yonii (ileri)
Giris katman1 ~ Gizli katman(lar) Cikis katman

..........................

Bulunan hatayr yayma yonii (geri)<
Sekil 8.2 Cok katmanli perseptron ag yapisi

Herhangi bir katmandaki j. birime gelen toplam girig, 6nce k; katmandaki
birimlerin y; c¢ikislarmm (. katman i¢in girislerin) baglantilar {izerindeki wj

agirliklari ile hesaplanmis bir agirlikli toplamidir.
X, =D W, (8.13)

Birimin ¢ikisi, bu toplam girisi bir lineer olmayan fonksiyondan gecirerek
belirlenir. Bunun i¢in bir¢cok fonksiyon teklif edilmistir. Ancak en c¢ok kullanim
goreni agagidaki sigmoid fonksiyondur.

1

Y= — (8.14)
l+e ™’

Bu fonksiyon yakinsama sartini, yani “her birimin ¢ikisi, toplam girisin
devaml artan, tiirevi smirh bir fonksiyonu olmalidir” sartin1 saglar. Bu fonksiyon y;

cikisini O ve 1 degerleri arasina sinirlar.
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MLP’de, ilk katmana bir giris vektor uygulanir. Daha sonra giris ve 1. katman
arasindaki agirhiklar yardimiyla 1. katmandaki her birimin aldigi toplam giris
belirlenir. Her birim girisini bir lineer olmayan fonksiyondan gegirerek bir sonraki
katmana gonderecegi ¢ikis isaretini belirler. Bir katmandaki tiim birimlerin durumlari
paralel olarak belirlenir. Bu islem ¢ikis katmanindaki birimlerin durumlari

belirleninceye kadar sirayla tekrar edilir.

MLP aginin egitilmesi danismanli 6grenmeye bir 6rnek olusturabilir. Bu agda
girise bir giris vektorii uygular ve bir ¢ikis vektorii elde eder. Daha sonra bu ¢ikis
vektOriinii istenilen bir “hedef” vektorii ile karsilastirir ve bu iki vektor arasindaki
fark en kiiciik olacak sekilde ag agirliklarini ayarlar. Amag her giris vektori igin,
agin iretecegi cevabin istenilen ¢ikis vektoriiniin aynisi (veya yeterince yakini)

olmasin1 saglayan bir agirlik kiimesi bulmaktir.

Egitme iki adimli bir islemdir. ilk adimda bir giris vektdrii uygulanir, ag
icindeki her birim i¢in toplam giris ve ¢ikis hesaplanir ve her birimin ¢ikigi daha
sonra agirhk ayarlamasinda kullanilmak iizere saklanir. Cikis vektori
olusturulduktan sonra, egitme islemi ¢ikis hatasim1 hesaplar ve bu hatanin geriye
dogru yayilimini saglar. Birimlerin agirliklar: bu hata isaretine gore ayarlanir. Bu iki
adimli islem ag istenilen cevaplar iiretinceye kadar, egitme vektor ¢iftleri ile tekrar

edilir (Bishop 1995, Haykin 1999).

Cikis katmanini egitmek bagil olarak daha basittir. Sorun bir hedef
vektoriiniin olmadigi ara katman agirliklarini egitirken ortaya ¢ikar. Bunun ¢oziimii,
hata isaretinin ¢ikistan daha i¢ katmanlar dogru yayilimini saglamakla bulunur. Yani
bir i¢ veya ara katman birimi, kendisinden sonraki katmanin hata isaretlerinin
agirlagtirmis toplami olan bir hata isareti alir. Bu hata isareti her birim agirliklarin
egitmek icin kullanildiktan sonra; egitme islemi, olusturulan yeni hata isaretinin daha

onceki katmanlara dogru yayilimini saglar.

Onceden belli, sonlu sayida giris-¢ikis ¢ifti icin, belli bir agirhik kiimesine
sahip agm davranigindaki hata, her ¢ift ger¢cek ve istenilen ¢ikis vektorlerini

karsilastirarak hesaplanabilir. £ toplam hatas1 asagidaki sekilde tanimlanabilir.
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E= z Z (yj,k_dj,k)z (8.15)

N |~

Burada £ giris-¢ikis ciftlerinin, j cikis birimlerinin indisidir y bir ¢ikis
biriminin gergek durumunu, d ise istenen durumunu gostermektedir. Verilen bir

girig-¢ikis ¢ifti i¢in hata her agirliga gore iki adimda hesaplanir.

Geri yon adimmi, her ¢ikis birimi i¢in OF /Oy biiyiikliigiinii hesaplayarak

baslar. Belli bir k ¢ifti icin denklem (8.16) tiiretilirse ve & indisi yazilmazsa,

O

Ty d. 8.16
o, y,—d, (8.16)

elde edilir. Daha sonra OFE/0x,’yi hesaplamak i¢in asagidaki zincir kurah

kullanilabilir.
OE _OE dy; (8.17)
ay, 0oy, dx;

dy/dx’nin degerini bulmak i¢in 8.15 denklemi tiiretilerek yukarida yerine konursa,

O0E OF
o O A= v)=(v.-d)-v. -(I—v. 8.18
o o, y;-A=y)=,-d) y,-(1-y,) (8.18)

ifadesi elde edilir. Bu da, j. ¢ikis birimine toplam giris biiyiikliiglindeki (X)) bir
degisimin hatayr nasil etkiledigini bildiginiz anlamimna gelir. Bu ifade c¢ikis
katmanindan bir birimden geriye dogru yayilimi yapilacak hata isaretidir. Bu toplam
giris, alcak katman birimlerinin y; ¢ikislarinin bir lineer fonksiyonudur. x; girisi ayni
zamandaki agirliklarin da bir lineer fonksiyonudur. Dolayisiyla ara katman
cikislarindaki veya agirlardaki bir degisimin hatay1 nasil etkileyecegini hesaplamak

kolaydir. 7. birimden, j. birime bir w;; agiligindaki degisimin hataya etkisi,

OE OE dx,
— ==y, =y, =d.)y,-1=y.) 819
aWU ax, de axj yl (y/ ]) yj ( yj) yl ( )
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ifadesinden bulunabilir. Sondan bir 6nceki katmandaki i. birimin ¢ikis1 i¢in, i’nin J

tizerindeki etkisi nedeniyle ortaya ¢ikan OF /0y, katkisi,

dx
Ok _OE & %, (8.20)
d, ox; dy, ox; 7

seklindedir. Bu sekilde i. birimden ¢ikan tiim baglantilar1 g6z oniine alarak,

OE OE
_ = _.Wi'
ayi J ox, ’

J

:Z(yj—dj)-yj-(l—yj)-w,,- (8.21)

elde edilir. Bu sekilde son katmandaki bu birimler i¢in 0E/0dy verildiginde, sondan
bir onceki katmandaki herhangi bir birim i¢in OFE /0y ’nin nasil hesaplanacagi
gosterilmis olmaktadir. Bu ifade sondan bir 6nceki katmandaki i. birime gelen hata

isaretidir. Daha onceki katmanlarda bu terimi hesaplamak i¢in burada yapilan islem

tekrar edilebilir. Bu olay sematik olarak Sekil 8.8 ve 8.9'da gdsterilmistir.

Agirhiklan ayarlamak igin OE/Ow, tiirevsel bilgisi kullanilir. Bu bilgiyi

kullanmanin bir yolu agirliklar1 her giris ¢ikis ¢iftinin uygulanmasindan sonra

degistirmektir. Bu yontemin OF/ ow, tiirevlerini saklamak i¢in hig ayr bellek ihtiyaci

gbstermemesi gibi bir avantaji vardir. Ote yandan agirliklar1 ayarlamanin bir bagka

yolu, tim giris-¢ikis ¢iftlerinin uygulanmasi ile elde edilen OE/ 0w, degerlerini

toplamak ve daha sonra bu bilgiyi w; agirhiginin degisiminde kullanmaktir. Egim

azalmasinin en basit sekli, her w; agirhigimi OE'/ ow,; degerine orantili olacak sekilde

degistirmektir.

Wy-(n+1)=w”-(n)—8-§7E (8.22)

ij
Burada wy(n) i. birimden j. birime olan agirligin hesaplamanin n.adimindaki
degerini gostermektedir. ¢ ise O ile 1 arasinda (tipik olarak 0,1’ler mertebesinde)

deger alan bir kazang terimidir.
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Agirlik degisimindeki bu yontem, ikinci tiirevleri kullanan yontemler gibi
hizli yakinsamaz, fakat daha basittir ve paralel donanimda lokal hesaplamalar ile

kolayca gerceklenebilir. Bu yontem asagidaki sekilde gelistirilebilir.

w, - (n+1)=w, -(n)—g-(j—E+a-(wy.(n)—wU.(n——1)) (8.23)

i

Burada o agirliktaki degisimi onceki demisimin degerine baglayan bir
katsayidir (0O<a <I). Bu yeni 6grenme denklemi, ¢’nun daha biiyiikk degerlerine
imkan saglayarak yakinsamayi hizlandirir. Geri yayilim algoritmasinda ¢ikisin
hesaplanmast islemi ileri yonde gergeklesir. Ancak egitim sirasinda hatanin

bulunmasi ve degistirilmesi geri dogru gergeklestirilir (Sekil 8.3).

OE OF OE
@7_07)/‘.. (1=y,) W
) y(ly)

Sekil 8.3 Egitme islemi

Geri yayilim algoritmasi uygulamada oldukga sik rastlanan bir algoritmadir.
Bu algoritmada, hatalarin ¢ikistan girise geriye dogru azaltilmaya g¢alisiimasindan

dolay1 geri yayilim ismini almigtir (Parker 1985).

MLP sinir aginda egitme agamasinda en sik kullanilan algoritmalardan Hizli
Yayilim (Quick-Propagation) ve Eslestirmeli Egim Algoritmasi (Conjugate Gradient

Descent) asagida agiklanmistir. Bu algoritmalar bu ¢alismada da kullanilmustir.
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Hizli yayihm algoritmast (Quick-Propagation): Hizli yayilim algoritmasi,
Newton metoduna dayanan, ¢ok katli algilayicilarin egitilmesi i¢in kullanilan ve
Newton metoduna dayanan sezgisel bir Ogretme algoritmasidir. Bu algoritmalar
optimum ¢0ziimii garanti edemeyip sadece ona yakin ¢éziimii bulmaktadirlar. Ayrica
bu algoritmada tecrilbbeye ve egitilmis tahmine dayali kurallar bulunmaktadir

(Fahlman 1988).

Hizli yayilim algoritmasinin sagladigi bazi onemli avantajlar soyledir

(Sagiroglu ve ark. 2003):
e Herhangi bir tam yontemin pargasi olarak 6grenme amaciyla kullanilabilir.

e Gergek diinya problemleri i¢in her zaman matematiksel formiilasyon kurmak
cok kolay olmayabilir. Bu basitlestirme sonucu olusan hata, bir hizli yayilim
algoritmasinin sagladig1 en iyi ¢6zlimiin sahip oldugu hatadan daha biiyiik

olabilir.

Hizli yayilim algoritmasinda ¢6ziimden fazla uzaklagmaksizin miimkiin olan
en biiylik adimlarla kisa silirede ¢oziime ulasmak arzu edilir (Fausett 1994). Bu
algoritmada iki geleneksel yaklasim birlestirilerek ¢oziilmistiir (Sagiroglu ve ark.
2003). ilk yaklasimda, hesaplamanin ge¢cmisteki durumu ile baglantili genel veya her
bir agirlik i¢in ayr1 sezgilere dayanan dinamik olarak agirliklarin ayarlanir. Diger
yaklasimda ise her bir agirhiga gore hatanin ikinci tiirevi kullanilir. Bunun yani sira
bu algoritmada her bir agirlik i¢in hata egrisi kollar1 yukar1 dogru agik bir parabole
yaklagtirilir. Hata egrisinin acgisal degisimi, diger tiim agirhiklarin degisiminden
etkilenmez (Sagiroglu ve ark. 2003). Bahsedilen bu parabol, birbirinden bagimsiz her
bir agirlik icin mevcut ve Onceki hata egimleri ve bu egimlerin 6l¢iildiigli noktalar
arasindaki degisim kullanilarak belirlenir. Bu islemin ardindan algoritma dogrudan
bu paraboliin minimum noktasina dallanir. Hizl1 yayilim algoritmasi {izerinde yapilan
performans testlerine bakildiginda diger tekniklere oranla, genelde daha iyi oldugu
gozlenmektedir (Sagiroglu ve ark. 1999). Bu algoritma giris verilerinde mevcut olan

giiriiltiilerin fazla oldugu durumlarda ¢ok daha iyi ¢aligmaktadir.

Bu algoritmada agirlik hizlandirma ve kirpilmasi ihmal edilerek #-1 den #’ye

kadar agirliklardaki degisim esitlik (8.24) ile ifade edilir (Fausett 1994).
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Aw(t) = eL(t) + aQ(t) (8.24)

Burada ¢, 6grenme katsayisidir.

h(t) eger h(H)h(t-1)>0
L(t)={() g L) (8.25)
0  diger durumlarda
ve
X H
—1) eger h(t)| h(t)—| —— |h(t—-1) |20
LAW(t—1) €g ()( 0] (;HJ ( )j
t)= 8.26
o) Aq(?)  diger durumlarda (8:26)
esitlikleri ile verilir. Bu esitliklerde x, momentum biiyiime faktoriint; /(z) zé—(t) ,
w
egimi ve Aq(t) :hA(tLl))};z((tt)) ise minimum adim miktarin1 gostermektedir (Haykin

1999). Buradan agirlik fonksiyonunu giincellestirmek icin, delta agirlik fonksiyonu

ve agirlik hizlandirma katsayis1 igleme dahil edilirse;

w(t) = (1= )w(t —1) + Aw(?) (8.27)

esitligi elde edilir. Burada o, hizlandirma katsayisidir. Son olarak agirlik ¢ok kiigiik
ise, 0 aliarak kirpilir (Haykin 1999). Yani,

w(t)| <k ise w(?)=0 alnir. Burada, «,

agirlik kirpma faktoriidiir.

Eslestirmeli egim algoritmasi: Bu algoritma, ¢ok katmanli perseptron modelinin
gelismis bir metodudur. Geri yayilim algoritmasindan daha iyi performans gosterir
ve bu algoritmanin kullanildig1 tiim problemlere uygulanabilir. Cok biiylik sayida
agirlik iceren, ¢ok cikis diiglimlii aglar i¢in daha uygun bir teknige sahiptir (Bishop
1995). Eslestirmeli egim algoritmasinda 6grenme ve momentum orani parametreleri
olmadigindan dolay1 kullanim1 geri yayilim algoritmasindan daha kolaydir. Bununla
birlikte, bu algoritma da geri yayilim algoritmalar1 gibi agirlik degerlerini egimin

negatifi yoniinde dengelemeye calisir. Bu dogrultu egimin hizla diistiigli dogrultu
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olup performans fonksiyonu da bu dogrultuda diiser. Geriye yayilim algoritmasinda
performans fonksiyonundaki hizli diisiis, agin hizli yakinsamasina izin vermez.
Eslestirmeli egim algoritmasinda ise egim azatlm yontemindeki dogrultulardan
genellikle daha hizli yakinsayan eslestirme dogrultularinda bir arama islemi yapilir

(Sagiroglu ve ark. 2003).

Eslestirmeli egim algoritmasi aslinda, bir y1gin giincellestirme algoritmasidir.
Geri yayilim algoritmasinda agirlik ayarlamasi islemi her bir giris i¢in ayr1 yapilir.
Buna karsin eslestirmeli egim algoritmasinda, epokun sonunda agirliklar
giincellemeden once tiim durumlardaki ortalama hata egimi hesaplanir (Luenberger
2003). Baslangi¢ arama yonii dy=-gy seklindedir. Daha sonra arama yonii Polak-

Rebiere formiilii kullanilarak giincellenir (Ellsworth ve Moran 2003):

Dj1=-gj1tPid; (8.28)

T -_ .
Burada, 3, = 881 =8)) 50 (8.29)

g8

Eslestirmeli e8im YSA egitim algoritmasi diger egim azaltma
algoritmalariyla karsilastirildiginda 6lgiit islevinin en kii¢lik degerine daha cabuk ve
daha kararli ulagmasiyla taninir (Fine 1999). YSA {izerinde bulunan diigiimler
arasindaki baglantilarin z. iterasyondaki agirliklarina w(z) dersek, agirliklarin (¢#+1).

iterasyondaki degerine su esitlikle ulagiriz:

w(t +1) = w(t) + n(0)d (t) (8.30)

Burada 7(%), ¢. iterasyondaki adim biiyiikligii, d(¢) ise azaltmanin yapilacagi
dogrultuyu veren yon vektoriidiir. #(¢)‘nin degerine d(¢) yoniinde ¢izgi azaltma (line
minimization) islemi yapilarak ulasilir. d(f) ve d(t+1) Hessian matrisine gore

birbirine dik yon vektorleridir (Bishop 1992).
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8.2.1 MLP sinir agi ile iris tanima

Bu calismada, ¢ok katmanli perseptron sinir ag1 kullanilarak CASIA ve
UBIRIS iris gortntiileri smiflandirilmigtir. Bu amagla, iris goriintiilerinin oncelikle
egitim islemi gerceklestirilmis, daha sonra test asamasina gecilmistir. Egitim
asamasinda hizli yayilim ve eslestirmeli egim azalimi 6grenme algoritmalari

uygulanmistir.

Agin girig ve cikig set sayilar1 veritabanina ve vektoriin boyutlarina bagh
olarak degismektedir. CASIA ve UBIRIS iris veritabanlarindan alinan her bir kisiye
ait goriintiilerden sadece bir tanesi test asamasinda kullanilmis, digerleri egitim
asamasina katilmistir. Dolayisiyla, egitim agamasinda her bir sinif i¢in 6rnek sayisi;
CASIA veritabaninda 6, UBIRIS veritabaninda 4’tlir. Aga verilen iris goriintiilerinin
girig Ornek sayilarinin az olmasi nedeniyle, ¢ikis sinif sayist smirlandirilmistir.
CASIA iris veritabani i¢in ¢ikis sinif sayis1 70, UBIRIS iris veritabani i¢in ¢ikis sinif

say1s1 60 olarak belirlenmistir.

Her girig seti i¢cin en fazla 10000 iterasyon caligtirilmasi hedeflenmistir.
Egitim dogrulama orani 100 % oldugunda iterasyonlar durdurulmus ve iterasyon

sayi1s1 not edilmistir.

MLP sinir ag1 modelinde gizli katman hiicre sayist belirlenirken tecriibeye
dayal1 yontem kullanilmistir. Bu yontemde her bir giris seti i¢in dnceden belirlenen
hiicre sayisi araliklarinda 100 iterasyon egitim yapilmis ve ortalama karesel hata
(MSE) degerlerine gore en uygun gizli katman hiicre sayist belirlenmeye
calisilmistir. Gizli katman hiicre sayisi belirleme asamasinda kaydedilen 6rnek bir

MSE — hiicre say1s1 grafigi Sekil 8.4’de gosterilmistir.
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Minimum MSE

CASIA 10x10 gizli katman hucre sayisi belirleme grafigi

0.035

0.02 +

0.015 +

0.01 +

0.005 +

o

0.03 +
0.025 +

DA

S L F AP

Gizli katman hiicre sayisi

Sekil 8.4 CASIA 10*10 gizli katman hiicre say1s1 belirleme grafigi

Sistemin genel dogrulama oranmin belirlenmesi amaciyla yine MSE

fonksiyonu kullanilmistir. Tablo 8.1°de, belirlenen giris, gizli ve ¢ikis katman hiicre

sayisina gore MLP ag yapis1 gosterilmistir.

Tablo 8.1 MLP sinir agiin katman yapisi

) Oznitelik vektorii / | Giris — Gizli — Cikis katmani
Veritabant

(pencere boyutu) | hiicre sayilari
98 byte / (10x10) | 98:35:70

CASIA
50 byte / (14x14) | 50:56:70
8 byte / (20x20) 8:23:60

UBIRIS
32 byte / (10x10) | 32:31:60

Egitim asamasinda Ogrenme metoduna bagli olarak O0grenme orani ve

momentum parametreleri belirlenmelidir. Bu parametreler agin 6grenme hizini ve

performansmi etkilemektedir. Ogrenme oram agirliklarin  degisim miktarim
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belirlemektedir. Eger biiyiik degerler se¢ilirse o zaman yerel ¢oziimler arasinda agin
dolasmasi ve osilasyon yagsamasi soz konusu olmaktadir. Kii¢iik degerler secilmesi
ise Ogrenme zamanini artirmaktadir. Tecriibeler genellikle 0,1 - 0,4 arasindaki
degerlerin kullanildigin1 géstermektedir. Fakat bu tamamen ilgili probleme baglidir.
Bu degerler iyidir demek de dogru olmaz. Bazi uygulamalarda 6grenme katsayisinin
0.6 degerini aldig1 zaman en basarili sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Benzer sekilde

momentum katsayisi da 6grenmenin performansini etkiler (Sagiroglu ve ark. 2003).

Momentum katsayisi bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin
yeni degisim miktarina eklenmesi olarak goriilmektedir. Bu 6zellikle yerel ¢oziimlere
takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasmi saglamak amaci ile
Onerilmistir. Bu degerin kiiclik olmasi1 yerel ¢oziimlerden kurtulmay1 zorlastirabilir.
Cok biiylik degerler i¢cin ise tek bir ¢Oziime ulagsmada sorunlar yasanabilir.
Tecriibeler bu degerin 0,6-0,8 arasinda se¢ilmesinin uygun olacagini géstermektedir.
Fakat bu da kesin denilemez. Problemin niteligine gore kullanicinin belirlemesinde
fayda vardir. Daha kiigiik degerler ile basarili sonuglarin alindigini gosteren 6rnekleri

gormek de miimkiindiir (Sagiroglu ve ark. 2003).

Asagidaki tabloda (Tablo 8.2), bu calismada ag i¢in gozlemlenen en uygun

parametreler gosterilmistir.

Tablo 8.2. MLP sinir ag1 i¢in parametreler

Ogrenme Metodu | Parametreler ve degerleri

Transfer Fonksiyonu = Tanjant Hiperbolik ve Sigmoid
Hizli yayilim Momentum katsayisi [0..1]=0.7

Ogrenme oran1 [0..1]=0.3

Eslestirmeli Egim Transfer Fonksiyonu = Tanjant Hiperbolik ve Sigmoid

MLP sinir ag1 uygulamasinda performans degerlendirmesi yaparken MSE
degeri, egitim ve test dogrulama oranlarina bakilmistir. Bununla birlikte egitim siiresi
hem sigmoid hem de tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in not edilmistir.

Test agamasinda gegen siire saniyenin altinda bir deger oldugu i¢in bu siire kayit
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edilmemistir. Egitimin tamamlandig1 noktada iterasyon sayilar1 not edilmistir. YSA
yontemi ile gerceklestirilen tiim smiflandirma islemleri NeuroSolutions programi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Programin ekran goriintiileri Ekler kisminda

verilmistir. Tablo 8.3’de MLP sinir ag1 tanima oranlar1 gosterilmistir.

Tablo 8.3 MLP sinir ag1 tanima orani degerlendirmesi

N .. . . Dogrulama Oram (%)
géﬁilrtlru Ogrten;ne Siire (dk:sn) Iterasyon Egitim Toot
boyutu metocu tanh | Sigm. tanh Sigm. | tanh | Sigm. | tanh | Sigm.

Hizh Yayilhm | 12:05 | 14:32 | 4719 | 7110 | 100 | 100 | 84,28 | 94,28
10x10
< Eslest. Egim | 13:08 | 05:51 | 1264 | 1421 | 100 | 100 | 91,42 | 95,71
w2
S Hizli Yayilm | 09:04 | 11:28 | 6517 | 7385 | 100 | 100 | 88,57 | 94,28
14x14
Eslest. Egim | 11:13 | 13:44 | 3688 | 5921 | 100 | 100 | 90,00 | 91,42
Hizli Yayilim | 04:25 | 07:37 | 6986 | 9687 | 100 | 100 | 88,33 | 88,33
20x20
« Eslest. Egim | 05:48 | 09:48 | 6267 | 9259 | 100 | 100 | 85,00 | 86,66
~
@ Hizh Yayilim | 02:36 | 03:47 | 3464 | 7015 | 100 | 100 | 98,33 | 98,33
)
10x10
Eslest. Egim | 02:48 | 02:12 | 1625 | 1587 | 100 | 100 | 100 | 100

Tablodan da goriildiigii iizere, tiim girislerin egitim agamasinda 100 % egitim
tamamlanmistir. Egitim siireleri incelendiginde, eslestirmeli egim &grenme
metodunun genellikle daha uzun siirede, ancak daha az iterasyon sayisinda egitimi
tamamladig1 goriilmistiir. Genel anlamda, sigmoid fonksiyonu kullanilarak
gerceklestirilen islemlerde daha yiiksek dogrulama elde edilmistir. Sekil 8.5°de MLP

ag1 ile yapilan egitim asamasinda alman 6rnek bir MSE-iterasyon grafigi verilmistir.
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UBIRIS (10x10) Egitim Grafigi - Egslestirmeli Egim
Algoritm asi

0.08
0.07 +H
0.06 +
0.05 +
0.04 +
0.03 +
0.02 +
0.01 +

MSE ( Ort. Karesel Hata )

1 1000
iterasyon

Sekil 8.5 UBIRIS 10*10 eslestirmeli egim algoritmast MLP egitim grafigi

8.3 Modiiler Sinir Ag1 (MNN) Modeli

1990°l1 yillarin basinda uygulanmaya baslanilan modiiler sinir agi, c¢ok
katmanli perseptron sinir agi modelinin gelistirilmis 6zel bir sifidir (Patterson
1996). En temel MNN modeli, 2 veya daha fazla gizli katmandan olusan ileri
beslemeli sinir ag1 yapisindadir. Yapilan arastirmalar bu tiir bir MNN modelinin
standart tek gizli katmanli bir sinir aginin verdigi performansa gore ¢ok daha iyi
sonug verdigini kanitlamistir (Happel ve Murre 1994, Anand ve ark. 1995, Belotti ve
ark. 1995, Blonda ve ark. 1993).

Bununla birlikte, bir¢ok paralel MLP sinir aginin birer modiil olarak birlesmis
sekli de MNN olarak tanimlanir (Farrugia ve ark. 1993, Anand ve ark. 1995, Chiang
ve Fu 1994). Bu tip bir sinir aginda her bir MLP sinir ag1 modiiller halinde girisler
lizerinde ayr1 ayri islem yapar ve daha sonra sonuglari tekrar birlestirir. Yapisal
anlamda bir veya daha fazla gizli katman kullanilabilir. Ancak burada girislerin
durumu ayirt edici bir 6zelliktir. Baz1 modellerde tiim girisler her bir modiile ayr1
ayrt uygulanirken, bazilarinda yalnizca secilen girigler se¢ilen modiile giris olarak

verilir. Bu iki tip MNN modeli Sekil 8.6’da gosterilmistir (Boers ve Kuiper 1992).
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Sekil 8.6 Paralel MLP modiillerinden olugsmus MNN ag yapisi

Modiiler sinir aginin en gelismis olanlar girislerin ve gizli katmanlarin ayri
ayr1 modiillere ayrilmasiyla elde edilen sinir agidir. Yapilan son arsatirmalar bu tip
bir modiiler sinir aginin oldukea etkili sonuglar verdigini géstermektedir (Happel ve
Murre 1994). Boyle yapiya sahip bir MNN modelinde girisler bir modiildiir ve
bunlarin hangi gizli katmana ve gizli katmandaki hangi modiile segileceginin
belirlenmesi gerekir. Bununla birlikte, bazi MNN yapilarinda giristen veya gizli

katmanlardan ¢ikis katmanina da baglanti olmaktadir. Sekil 8.7°de bu tip MNN

yapisina ornekler verilmistir.
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Sekil 8.7 Iki veya daha fazla gizli katman igeren MNN ag yapilari

MNN modelinde gizli katmanlarin hiicre sayisinin dogru bir sekilde
belirlenmesi agin performansi agisindan ¢ok 6nemlidir. Bu amagla tecriibeye dayali
yontem kullanilarak gizli katman hiicre sayisi belirlenmistir. Gizli katman hiicre
sayilar1 dnceden belirlenmis sinir degerleri arasinda degistirilerek kisa egitimlere tabi

tutulur ve alinan en kiigiik MSE degerlerine bakilarak en iyi ag yapis1 belirlenmistir.

8.3.1 Modiiler sinir agi ile iris tanima

Bu c¢alismada iki gizli katmana sahip MNN modeli tercih edilmistir. Gizli
katmanlarin hiicre sayisi, en kiigik MSE degeri bulma algoritmas:1 kullanilarak

secilmiglerdir. Elde edilen bu ilk yapiya gore sistem egitim ve test asamalarindan
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gecirilmistir. Daha sonra genetik algoritmalar kullanilarak bu sayilar yeniden
belirlenmis ve yeni yapiya gore tekrar e8itim ve test islemleri gerceklesmistir.
Ogrenme parametreleri olan Ogrenme katsayist ve momentum, MLP sinir ag
yonteminde oldugu gibi belirlenmistir. Asagidaki tabloda (Tablo 8.4), bu ¢alismada

ag i¢in gozlemlenen en uygun parametreler gosterilmistir.

Tablo 8.4 MNN i¢in parametreler

Ogrenme Metodu | Parametreler ve degerleri

Transfer Fonksiyonu = Tanjant Hiperbolik ve Sigmoid
Momentum katsayis1 [0..1] = 0.7

Ogrenme orani [0..1]=0.3

Eslestirmeli Egim Transfer Fonksiyonu = Tanjant Hiperbolik ve Sigmoid

Hizli yayilim

Kullanilan MNN baglantt modeli Sekil 8.8’de gosterilmistir. Bu modelde,
giriglerin tiimii 1. gizli katmandaki hiicrelere ayr1 ayr1 baglanmistir. 1. gizli katmanda

yer alan modiillerin ¢ikiglari ise 2. gizli katmandaki modiillere baglantilidir.

GIRISLER
CIKISLAR

6000
60006

Sekil 8.8 Uygulamada kullanilan MNN ag yapisi

MNN gizli katman hiicre sayilar1 asagidaki sekilde (Sekil 8.9) gosterilmistir.
Gizli katmandaki bloklarin igerisinde yazilmis olan rakamlar hiicre sayilarimi
vermektedir. Tablo 8.5’de modiiler sinir ag1 dogrulama sonuclar1 verilmistir. Egitim

ve test asamasinda uygulanan tiim islem basamaklart MLP ile benzerdir.
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CASIA 14x14 CASIA 10x10
33 f) 30 No— 1 29 j\/ 25 |
Ol ;[O oL, 0|
— 31 - 35 " — 35 - 24 !
Giris Cikis 11 Giris Cikis
Katmani Gizli Gizli Katmani 1} Katmani Gizli Gizli Katmant 1
Katman 1 Katman 2 i ' Katman 1 Katman 2 i
UBIRIS 10x10 UBIRIS 20x20
15 j\/ 18 N\ 19 j\/ 29

20 [ 27 1 ) 30
Giris _l/ Cikis Giris _l/ Cikis
Katmani  Giy); Gizli ~ KatmaniiiKatmani G Gigli ~ Katmani
Katman 1 Katman 2 Katman 1 Katman 2
Sekil 8.9 MNN gizli katman hiicre sayilari
Tablo 8.5 MNN tanima orani degerlendirmesi
.. . Dogrulama Oram (%)
Alt Siire (dk: it
gortinti ()n%:te;l(;:lle iire (dk:sn) erasyon Egitim Test
boyutu tanh | Sigm. tanh Sigm. | tanh | Sigm. | tanh | Sigm.
Hizh Yayilim | 10:25 | 11:09 | 4929 | 6052 | 100 | 100 | 91,42 | 97,14
10x10
< Eslest. Egim | 13:49 | 10:52 | 4315 | 1435 | 100 | 100 | 92,85 | 97,14
w2
S Hizli Yayilim | 08:52 | 04:17 | 1051 | 3725 | 100 | 100 | 88,57 | 97,14
14x14
Eslest. Egim | 09:18 | 07:11 | 2948 | 4425 | 100 | 100 | 97,14 | 94,28
Hizli Yayihm | 04:31 | 03:49 | 6340 | 5107 | 100 | 100 | 91,66 | 90,00
20x20
« Eslest. Egim | 03:29 | 03:58 | 1679 | 2047 | 100 | 100 | 86,66 | 83,33
~
m Hizh Yayihm | 04:08 | 08:45 | 3694 | 7321 | 100 | 100 | 98,33 | 100
)
10x10
Eslest. Egim | 02:42 | 05:24 | 2899 | 1787 | 100 | 100 | 100 | 100
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Tablo 8.5’den goriildiigii gibi, tiim girislerde egitim 100 % tamamlanmstir.
Egitim siireleri incelendiginde, eslestirmeli e§im O6grenme metodunun daha uzun
stirede, ancak daha az iterasyon ile egitimi tamamladig1 goriilmiistiir. Genel anlamda,
sigmoid transfer fonksiyonunun tanjant hiperbolik fonksiyonuna gore biraz daha iyi
sonuclar verdigi goézlemlenmistir. MNN modelinin MLP’ye oranla daha yiiksek
dogrulamaya sahip oldugu tespit edilmistir. Ancak egitim, MLP sinir agina oranla
daha uzun siirede gerceklesmektedir. Bunun sebebi, MNN modelinin birden fazla
gizli katmana sahip olmasindan kaynaklandig: tespit edilmistir. Sekil 8.10’da MNN

ag1 ile yapilan egitim asamasinda alinan 6rnek bir MSE-iterasyon grafigi verilmistir.

CASIA (14x14) Egitim Grafigi - Eslestirmeli Egim
Algoritmasi

MSE (ort. Karesel Hata )

1 1000 1999 2998 3997

iterasyon

Sekil 8.10 CASIA 14*14 eslestirmeli egim algoritmast MNN egitim grafigi

8.4 Elman Sinir Ag1 Modeli

Elman sinir ag1, yinelemeli (recurrent) sinir aglar1 grubuna girmektedir. MLP
sinir agina benzer bir yapidadir. Giris, gizli ve ¢ikis katmanina ek olarak igerik
(context) katmanmna sahiptir. Icerik katmani gizli katmandan gelen ciktilar1 giris
olarak almaktadir. Bunun amaci, gizli katman hiicrelerinin ge¢mis durumlarini

hatirlamaktir. Agin ¢ikisi, hem 6nceki durumlara, hem de agin o andaki durumuna
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baglh olarak olusturulmaktadir. Geg¢mis durumlar1 hatirlayabilmeleri bu aglara

dinamik hafizaya sahip olma 6zelligi kazandirmaktadir (Oztemel 2003).

Yinelemeli sinir aglar1 icerisinde en basit yapiya sahip ve kullanimi en kolay

ag Elman agidir (Elman 1990). Sekil 8.11°de Elman sinir aginin yapist gosterilmistir.

icerik Katmani

OO0

Giris 8 O
Katmani Q O
OF &,

OOO0JES

Sekil 8.11 Elman sinir ag1 yapisi

Sekilden de goriildiigii tizere igerik katmani, gizli katmandan gelen c¢iktilari
giris olarak almakta ve bunlar1t egitime tabi tutarak yine gizli katmana
gondermektedir. Icerik katmam hiicre sayis1 gizli katman hiicre sayis1 ile aymdir.
Gizli katmandan gelip igerik katmanina giren baglantinin agirliklar: sabittir ve egitim
sirasinda degismemektedir. Ancak igerik katmanindan ¢ikan ve gizli katmana giren
baglantilarin agirliklar1 egitim sirasinda hesaplanarak degistirilirler. Dolayisiyla
Elman aginda, herhangi bir & zamaninda gizli katmana giren degerler, hem £
zamanindaki degerleri, hem de k-1 (bir Onceki) zamanindaki degerleri
icermektedirler. Boylece ag gecmis durum hatirlanmakta ve agirlik degisimleri daha

dinamik olmaktadir.

Elman aginda, icerik katmanindaki hiicrelerin baslangic giris degerleri
kullanilan aktivasyon fonksiyonuna gore belirlenmektedir. Eger sigmoid fonksiyonu
kullanilacaksa genellikle bu deger 0,5 olarak alinir. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

i¢in baslangi¢ degeri genellikle 0 olarak atanmaktadir (Oztemel 2003).
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Elman agimin 6grenmesi, MLP aginin 6grenmesi ile ayni sekilde gergeklesir.
Ancak Elman aginda, gizli katmandaki hiicrelerin ¢ikisi bulunurken hem giris, hem
de icerik katmanindan gelen girisler hesaplamaya katilir. Yapilan hesaplama

asagidaki denklemde (8.31) gosterilmistir.
N M )
Net(k) =Y ASu(k)+)_ A;x(k-1) (8.31)
Jj=1 i=1

Burada N girig katmani hiicre sayisi, M ise igerik katmani hiicre sayisini ifade
etmektedir. A% giris katmanindaki hiicrelerin ¢ikist aktivasyonu, A’ ise igerik
katmanindaki hiicrelerin ¢ikis aktivasyonudur. Yapilan islemler £ zaman diliminde

gerceklesmektedir.

8.4.1 Elman sinir agi ile iris tanima

Bu calismada Elman sinir ag1 kullanilarak CASIA ve UBIRIS iris goriintiileri
simiflandirilmistir. Agin igerik katmaninin hiicre sayisi gizli katman hiicre sayisi ile
aynidir. Gizli katman hiicre sayilarinin belirlenmesinde tecriibeye dayali yontem

kullanilmisgtir.

Diger modellerde oldugu gibi, Elman sinir ag1 modelinde de egitim
asamasinda en fazla 10000 iterasyon calistirilmasi hedeflenmistir. Egitim 100 %
ulasmigsa o anki iterasyon sayist not edilmistir. Ogrenme yéntemlerinden hizli
yayillim ve eslestirmeli egim azalimi kullanilmistir. Hizli yayilim algoritmasinda
momentum katsayist 0,7 ve 6grenme orani 0,4 olarak tespit edilmistir. Sistemin
performansinin degerlendirilmesinde MLP ve MNN aglarinda oldugu gibi, MSE

fonksiyonu kullanilmigtir. Tablo 8.6’da Elman ag1 dogrulama sonuglari verilmistir.



Tablo 8.6 Elman sinir ag1 tanima orani degerlendirmesi
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.. . Dogrulama Orani (%)
Alt s .
gorinti Ogrten(;ne Siire (dk:sn) Iterasyon Egitim Test
metodu
boyutu tanh | Sigm. | tanh | Sigm. | tanh | Sigm. | tanh | Sigm.
Hizh Yayihm | 06:22 | 06:09 | 2919 | 3052 | 100 | 100 | 88,57 | 96,66
10x10
< Eslest. Egim | 06:19 | 05:52 | 1715 | 1258 | 100 | 100 | 87,14 | 95,71
wn
S Hizli Yayihm | 05:32 | 04:47 | 2951 | 2750 | 100 | 100 | 9142 | 96,66
14x14
Eslest. Egim | 11:48 | 05:51 | 5048 | 3159 | 100 | 100 | 87,14 | 95,71
Hizli Yayilim | 04:11 | 04:49 | 4699 4874 100 100 66,66 | 80,00
20x20
“ Eslest. Egim | 03:59 | 05:18 | 1696 | 3497 | 100 | 100 | 61,66 | 75,00
a4
m Hizh Yayihm | 02:22 | 02:45 | 2490 | 3381 | 100 | 100 | 100 | 9833
=)
10x10
Eslest. Egim | 02:35 | 03:24 | 1246 | 1447 | 100 | 100 | 95,00 | 98,33

Tablodan da goriildiigii gibi, tim girisler i¢in egitim tamamlanmistir.

Dogrulama oranlarina bakildiginda, sigmoid fonksiyonu kullanan girislerde daha

yiiksek dogrulama oranina sahip oldugunu gérmekteyiz. Sekil 8.12°de Elman agi ile

yapilan egitim asamasinda alinan 6rnek bir MSE-iterasyon grafigi verilmistir.

0.09

UBIRIS (10x10) Egitim Grafigi - Hizli Yayilim Algoritmasi

0.08 +
0.07 +
0.06 +
0.05
0.04
0.03 A
0.02 +
0.01 +

MSE ( Ort. Karesel Hata )

1000 1999 2998

iterasyon

Sekil 8.12 UBIRIS 10*10 hizl1 yayilim algoritmas: Elman ag1 egitim grafigi
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8.5 Genetik Algoritmalar ile iris Oznitelik Vektoriiniin Azaltilmasi

Genetik algoritmalar (GA), yonlendirilmis rasgele arastirma algoritmalarinin
bir tlirli olup, canlilardaki dogal gelisim prensibine dayanmaktadir. Daha ¢ok
karmasik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Bir problemi
cozebilmek icin Oncelikle rasgele baslangic coziimleri belirlenir. Daha sonra bu
coziimler birbiri ile eslestirilerek performansi daha iyi c¢oOziimler {iretilmeye
calisilmaktadir. Olasliksal karakterleri ve ¢oklu miimkiin ¢oziimleri arastirma gibi
ozelliklere sahip olmalar1 en 6nemli istiinliiklerindendir. Bir GA’nin temel birimleri

Sekil 8.13°de gosterilmistir.

Rasgele
popiilasyon

i l e Yeniden Uretim_________
Uygunluk
Mutasyon < ;

Fonksiyonu
Caprazlama

w
3
5.

Uygunluk
Olgekleme

1L

En iyi
kromozom

-
0 7

Sekil 8.13 Genetik algoritmanin temel birimleri

GA’da arastirma uzayinda bulunan bazi ¢ézlimlerin olusturdugu bir baslangi¢
yogunlugu kullanilir. Bu baglangi¢ yogunlugu her kusakta, dogal seleksiyon ve tekrar
tireme islemleri yoluyla gelistirilir. Son kusagin en uygun bireyi, problem i¢in en iyi

¢Oziim olmaktadir.



110

Baslangic yogunlugunun iiretilmesini takiben, her ¢6zliimiin uygunlugu veya
tyiligi, se¢ilen uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilir. Uygunluk fonksiyonu,
eldeki wverileri dikkate alarak sonuglari degerlendirir. Se¢me, caprazlama ve
mutasyon gibi genetik operatorler, elde edilen iyi ¢éziimlerden denenmis yeni

¢Oziimler tiretmek i¢in kullanilirlar.

Bir¢ok segme operatdrii vardir. Bu operatorlerden ekilmis (seeded) se¢cme,
daha iyi ¢oziimlere, daha fazla yasama sansi veren yeni bir yogunluk i¢in ¢oziim
anindaki yogunluktan se¢cme islemini gerceklestirir (MMO 2007). Rasgele (random)
secme, o andaki elde edilen ¢oziimlerden tamamen rasgele olarak yeni bir yogunluk
olusturur. Seckin (elite) segcme operatdrii ise, her zaman en 1yi ¢ozimii bir kusaktan

digerine kopyalar.

GA’da bir problem igin bir¢ok ¢6ziim olabilir. GA bunlar igerisinden en
lyisini bulmaya calisir. Kromozomlar bu ¢oziimleri gosterirler. Bir kromozomun
elemanlarindan her birisi ¢ozlimiin bir 6zelligini gostermektedir. Bunlara da gen

denilir. Bir kromozomun ikili sayilarla temsil edilmesi su sekildedir:

Kromozom 1 1101100100110110
Kromozom?2 1101111000011110

Kromozom, temsil ettigi ¢oziimle ilgili bilgi icermelidir. Her kromozom ikili
(binary) bir diziden olusur. Bu dizi i¢indeki bit ad1 verilen her bir say1 ¢dziimiin bir
karakteristigini temsil edebilir veya bir dizi biitiiniiyle bir sayiya isaret edebilir.
Kromozomu ikili diizendeki sayilar dizisiyle ifade etmek ¢ok tercih edilen bir temsil
seklidir, ancak bunun yerine tamsay1 veya reel sayilar da kullanilabilir. ikili diizenin
tercih edilmesinin sebebi basit olmasi ve bilgisayar tarafindan daha kolay ve hizl bir

bi¢imde islenebilmesidir.

Bir problemin en iyi ¢dzlimiinii aramak i¢in kullanilan ve rasgele belirlenmis
baslangi¢ ¢6zlim setine ¢oziim havuzu denilmektedir. Problem ¢o6ziim havuzunda
bulunan c¢oziimleri (kromozomlar1) ikiser ikiser birlestirerek yeni c¢oziimler
tiretmektir. 1ki kromozomdan iki adet yeni kromozom fiiretilir. Bir problem ¢dziim

uzayindan ka¢ adet kromozomun ¢aprazlanacagi ¢aprazlama oranina gore belirlenir.
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Kromozomlarin nasil temsil edilece§ine karar verildikten sonra ¢aprazlama
yapilabilir. Caprazlama ebeveynlerden bazi1 genleri alarak yeni bireyler olusturma

islemidir.

Kromozom I 11011 | 00100110110
Kromozom 2 11011 | 11000011110
Birey 1 11011 | ]]0000]]]]0@
Birey 2 11011 | 00100110110

Caprazlama yapilacak konum rasgele secilir ( | ). Olusan yeni birey
ebeveynlerin bazi Ozelliklerini almis ve bir bakima ikisinin kopyasi olmustur.
Caprazlama islemi baska sekillerde de yapilabilir. Mesela birden fazla ¢aprazlama
noktasi segilebilir. Daha 1yi performans almak amaciyla degisik ¢aprazlamalar
kullanilabilir. Caprazlama neticesinde farkli ¢ozlimlere ulagmak bazen zor
olmaktadir. Yeni ¢6ziim aramanin kolaylastirilmasi ve aramanin yoniinii degistirmek
amaci ile bir kromozomun bir elemaninin (bir geninin) degistirilmesi islemidir. Bir
problem havuzu i¢inden ka¢ kromozomun mutasyona ugratilacagi mutasyon oranina
gore belirlenir. Mutasyon olusan yeni bireyin bir bitini (eger ikili diizende ifade

edilmis ise) rasgele degistirir.

Orijinal Birey 1 110}111000011110
Orijinal Birey 2 1101 ]03] 00110110
Degismis Birey 1 1100111000011110
Degismis Birey 2 1101101100110110

Belirlenen ¢oziimlerin  uygunluk derecelerinin  dl¢iilmesini  saglayan
fonksiyondur. Her problem i¢in bir uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi gerekir. Bu
fonksiyon probleme goére degismektedir. Birgok problemde uygunluk fonksiyonu
elde edilen sonu¢ ile tahmin edilen sonu¢ arasindaki hatadan bulunmaktadir.
Ornegin, bir is siralanmasi probleminde belirlenen siraya gore islerin tamaminin

bitirilmesi zamani uygunluk fonksiyonu 6lciitii olarak belirlenebilir. En kisa zamanda
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isi bitiren is sirasimin belirlenmesi istenir. Islerin toplam bitirilme zamani azaltildig
siirece daha farkli ig siralarinin aranmasina devam eder. Siirenin en aza indirildigi
noktada en iyi ¢oziim bulunmus olacaktir. Siniflandirma problemlerinde ise uyguluk
fonksiyonu, sisteme verilen giris degerlerinden elde edilen ¢ikis degerinin istenen
cikis degerine ne kadar yakinsadigma bakilarak belirlenebilir. Istenen degerlere en

yakin degerler iireten genetik parametreler uygunluk fonksiyonunu olusturmaktadir.

Coziim havuzundaki kromozomlar caprazlama ve mutasyon neticesinde
iiretilen yeni kromozomlar nedeni ile ¢ogalacaktir. Bunlarin arasindan problem
havuz biiyiikliigline gore kromozomlar segilerek digerleri atilir. Segilenler ise bir
sonraki nesil i¢in yeniden caprazlanarak gelecek ¢oziimleri iiretirler. Se¢im isleminde
bireylerin uygunluklarina bakilarak en iyi bireyler bir sonraki liretime dahil edilirler.
En kotli bireyler ise atilirlar. Yeniden iiretim i¢in kullanilan en yaygin yontem Rus
Ruleti yontemidir. Bu yontemde yeni havuz iiyeleri rulet mantigi ile secilirler. Rulet
tekerleginin rasgele dondiiriilmesinden sonra, bireyin bir sonraki nesil i¢in se¢ilmesi,
tekerlek iizerinde kapladig: alana bagl olarak degisir (Engin 2001). Bu yontemde
diisikk uygunluga sahip bireylere de secilme hakki verilir. Bir diger se¢im yontemi
olan siralama (rank) yoOnteminde ise populasyonun siralanmasinin ardindan
kromozomlarin uygunluguna bakilir. Bu yontemde en uygun kromozomlarda

degisiklik yapilmadigindan se¢gme islemi daha yavas olmaktadir.

Populasyon biiyiikliigiiniin se¢cimi, GA’nin performansini etkileyen en 6nemli
rollerden birisidir. Populasyon biiyiikliigiiniin ¢cok kiiciik secilmesi algoritmanin bir
esikte takilip kalmasina yol agabilmektedir. Bunun tersine populasyon biiyiikligii
cok biiylik degerde segilirse en iyi ¢oziime ulasmak cok fazla siire alacaktir. Bu
konuda yalnizca kromozom uzunluguna bagl bir populasyon biiyiikliigii hesaplama
yonteminin daha uygun oldugu 6nerilmektedir (Goldberg 1985). Bunun yani sira test
fonksiyonlar1 iizerine yapilan arastirmalar sonucunda, 10-30 arasi bir populasyon

biiylikligiiniin 1yi sonuglar verdigi belirtilmistir (Schaffer ve ark. 1989).

GA igerisinde kromozomlar birbirine benzemeye basliyorsa ve ¢6ziim
noktalarina hala ulasilamiyorsa o halde mutasyon islemi uygulanir. Bdylece
hesaplama siireci takildig1 yerden kurtulabilir. Ancak, yliksek degerde bir mutasyon

olasilig1 algoritmanin daha az kararli olmasina sebep olabilir. Bir diger deyisle
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mutasyon olasilig1 artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir. Mutasyon
olasilig1r genellikle O ile 1 arasinda bir degerde secilir (Janikow 1993). Mutasyon
islemi populasyondaki genetik ¢esitliligin korunmasina yardimci olmaktadir. Mevcut
kromozomlarin 6zelliklerini birlestirerek daha uygun kromozomlarin elde edilmesi
islemine ¢aprazlama denmektedir. Kromozom ciftleri, belirli bir olasilik degeriyle
caprazlamaya ugramak lizere secilirler. Ancak cok fazla ¢aprazlamanin yapilmasi
baz1 iyi kromozomlarin bozulma olasiligin1 arttirmaktadir. Caprazlama olasilig1

genellikle O ile 1 arasinda se¢ilmektedir (Emel ve Taskin 2002).

8.5.1 GA ile iris 0znitelik secimi uygulamasi

Calismamizda iris O0znitelik vektorlerinin azaltilmasi i¢in GA kullanilmistir.
Bu uygulamanin temel amaci dogrulama oranindan 6diin vermeden giris sayisinin

azaltilmasi ve boylece egitim siiresinin kisaltilmasidir.

GA uygunluk fonksiyonu olarak en kiiciik MSE degeri alinmistir. Oznitelik
secimi sirasinda ag girisleri1 200 iterasyonluk egitim yapilmis ve en kiigiik MSE
degerinin bulundugu noktada giris verileri tespit edilmistir. GA parametrelerinden
populasyon biiylikliigii 10 ve jenerasyon sayist 50 olarak belirlenmistir. Ayrica,
mutasyon olasiliginin 0,01 ve ¢aprazlama olasiliginin 0,9 oldugu durumlarda en iyi

sonu¢ alindig1 gozlemlenmistir.

Genetik algoritmalar kullanilarak YSA yapisinin belirlenmesi isleminde
CASIA 10*10 iris goriintiisii i¢in kaydedilen 6rnek bir egitim grafigi Sekil 8.14’de

verilmistir. Diger tiim grafikler Ekler kisminda verilmistir.
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CASIA 10x10 En iyiuygunluk Grafigi

0.0295

0.029 A

0.0285 +

0.028 +

MSE

0.0275 +

0.027 +

0.0265

0.026

13 17 21 25 29 33 37 41 45 49

Jenerasyon

Sekil 8.14 Genetik algoritma uygunluk degeri grafigi

GA kullanilarak yapilan 6znitelik se¢imi islemi sonucunda giris sayilarmin
bir hayli distiigii gézlenmistir. Uygulama asamasinda giris sayisinin belli bir degerin
altina diismemesi amaciyla sadece rasgele belirlenen girislerin GA ile se¢im iglemine
tabi tutulmasina karar verilmistir. Bu amagla 6nce tiim girislerin se¢cimi (GA1), daha
sonra toplam giris sayisinin, rasgele olarak secilen yarisi ile se¢im islemi (GA2)
tekrar gergeklestirilmistir. Daha sonra her iki GA uygulamasindan alinan sonuglara
gore egitim ve test islemleri tekrarlanmis ve dogrulama oranlarina bakilmistir. GA

se¢im iglemleri sonucunda belirlenen ag yapisi Tablo 8.7’ de verilmistir.

Tablo 8.7 GA uygulama sonuglari

CASIA 10*10 CASIA 14*14 | UBIRIS 10*10 | UBIRIS 20*20
GAl sonrastyapt | )59 21:35:70 25:27:60 3:10:60
(tiim girisler)
Sure 9 dk. 17 sn. 8 dk. 45 sn. 6 dk. 14 sn 4 dk.54 sn.
GAZ2 sonrasi yapi e i~ e .
(50 %) 73:45:70 38:35:70 29:27:60 6:10:60
Sire 5 dk. 37 sn. 5 dk. 23 sn. 4 dk. 44 sn 2 dk.48 sn.

Elde edilen bu yeni giris vektorleri MLP, MNN ve Elman sinir aglari ile

yeniden egitime tabi tutulmustur. Egitim asamasinda hem tanjant hiperbolik hem de
sigmoid aktivasyon fonksiyonlari i¢in ayr1 ayr1 sonuglar alinmistir. GA uygulamadan
onceki ve sonraki giris vektorleri ile yapilan YSA test sonucglarinin genel bir

degerlendirmesi Tablo 8.8’de verilmistir.
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Tablo 8.8 Normal ve GA ile azaltilmis 6zellik vektorleri dogrulama oranlari

CASIA 10*10 | CASIA 14*14 | UBIRIS 10*10 | UBIRIS 20%*20

Dogrulama Dogrulama Dogrulama Dogrulama
(%) (%) (%) (%)
Tanh. | Sigm. | Tanh. | Sigm. | Tanh. | Sigm. | Tanh. | Sigm.
MLP 84,28 94,28 88,57 94,28 98,33 98,33 88,33 88,33
MNN 91,42 97,14 88,57 97,14 98,33 98,33 91,66 90,00
Elman 88,57 97,14 91,42 97,14 100 98,33 66,66 80,00

GAI-MLP 77,14 | 80,00 | 82,85 | 85,71 | 9500 | 96,66 | 75,00 | 66,66

Hizli Yaythm | G41-MNN 90,00 | 92,85 | 87,14 | 90,00 | 96,66 | 9500 | 5833 | 80,00

GAI-Elman | 85,71 87,14 74,28 77,14 100 98,33 61,66 73,33

GA2-MLP 82,85 | 91,42 | 8571 | 8857 | 96,66 | 96,66 | 86,66 | 76,66

GA2-MNN 91,42 | 9571 | 8857 | 9285 | 9833 | 9833 | 91,66 | 86,66

GA2-Elman | 87,14 | 92,85 | 8857 | 91,42 | 100 96,66 | 63,33 73,33

MLP 91,42 | 95,71 | 90,00 | 91,42 100 100 85,00 | 86,66
MNN 92,85 | 97,14 | 97,14 | 94,28 100 100 86,66 | 83,33
Elman 87,14 | 95,71 87,14 | 95,71 | 95,00 | 98,33 | 61,66 | 75,00

GAI-MLP 82,85 | 82,85 75,71 | 81,42 | 86,66 | 90,00 | 66,66 | 61,66

Eslestirmeli

Egim Azalm | GAI-MNN | 90,00 | 81,42 | 7285 | 80.00 | 9500 | 91,66 | 76,66 | 60,00

GAI-Elman | 78,57 71,42 75,71 77,14 | 93,33 | 9500 | 60,00 | 63,33

GA2-MLP 87,14 | 91,42 | 87,14 | 88,57 | 96,66 | 96,66 | 83,33 | 80,00

GA2-MNN 91,42 | 91,42 | 94,28 | 90,00 | 95,00 | 9833 | 80,00 | 80,00

GA2-Elman | 87,14 78,57 | 85,71 90,00 | 95,00 | 9500 | 61,66 73,33

Yukaridaki tablodan goriildiigii lizere, GA uygulanarak Oznitelik se¢imi
yapilmis girislerin dogrulama test sonuclar1 tiim girislerden alinan dogrulama
sonuclarina oranla diisis gostermistir. GA1 ve GA2 dogrulama sonuglar
karsilagtirildiginda ise GA2’nin GA1’e oranla daha yiiksek dogrulamaya sahip

oldugu gozlemlenmektedir. Bu durumda 6znitelik se¢iminde elenen 6znitelik sayisi
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ne kadar az ise dogrulama orami o kadar artmaktadir sonucunu ¢ikarmak miimkiin

olmaktadir.

8.6 Boliim Sonuglar

Calismanin bu boliimiinde yapay sinir aglar1 ile tanima asamasinda alinan
dogrulama sonuglart verilmistir. Yapay sinir aglariin ¢ok katmanli perseptron
(MLP), modiiler sinir ag1 (MNN) ve Elman sinir ag1 modelleri kullanilarak CASIA
ve UBIRIS goriintiileri smiflandirilmistir. Aliman sonuglar incelendiginde, hem
CASIA hem de UBIRIS goriintilerinin siniflandirilmasinda sigmoid transfer
fonksiyonunun daha yiiksek dogrulama oranina sahip oldugu goriilmektedir. Genel
performansa bakildiginda MNN modelinin MLP ve Elman sinir agina oranla daha

yliksek dogrulama gosterdigi tespit edilmistir.

GA ile Oznitelik se¢imi yapilmis girislerde iris tanima oraninda diisls
gozlenmistir. Bu durum, giris verilerinin azaltilmasinin performansi olumsuz
etkilemesi seklinde agiklanabilir. Ornegin, 98 girisli bir vektdre GA uygulandiktan
sonra 41 girisli bir vektor; 8 girisli bir vektdore GA uygulandiktan sonra 3 girisli bir
vektor elde edilmistir. Dolayisiyla giris sayist yaridan daha az bir sayiya
diistiriilmiistir. Bu azaltim, iris goriintiisiindeki bir ¢ok belirleyici 6zniteligin
kaybolmasi1 anlamina gelmektedir. Bununla birlikte iki farkli GA se¢im islemi
gerceklestirilmistir. Ilkinde tiim girislere GA uygulanmis (GA1) ve elde edilen yeni
girisler egitime tabi tutulmustur. Ikincisinde ise girislerin yarist GA islemine
uygulanmis (GA2) ve elde edilen yeni giris vektorli egitim ve test asamalarindan
gecirilmistir. Uygulama sonuglarindan goriilmiistiir ki, GA sonrasi elde edilen yeni
Oznitelik vektoriiniin eleman sayis1 ne kadar azalmis ise dogrulama oraninda da o
kadar diisiis yasanmistir. Yine bu sonug da bize, GA ile se¢im islemi sirasinda iris

desenini tanimlayici bir¢ok 6zniteligin kaybolmus oldugunu gostermektedir.
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9. SONUCLAR VE ONERILER

9.1 Sonuclar

Bu caligmada, yapay sinir aglar1 temeline dayanan siniflandirma algoritmalari
kullanilarak, kisilerin iris goriintiilerinin miimkiin oldugunca yiiksek dogrulama orani
ile taninmas1 amaclanmistir. Bu amagcla iki farkli iris veritabanindan (CASIA ve
UBIRIS) alman iris goriintiileri 6n isleme tabi tutularak goz bebegi, géz kapag, alt
ve st kirpikler gibi giiriiltillerden arindirilmistir. Elde edilen iris bdlgesinin
Oznitelikleri c¢esitli gorlintii analiz yontemleri kullanilarak belirlenmistir. Bu
Oznitelikler kullanilarak karsilastirma yapilmis ve sistemin iris goriintiisii ile ilgili
karar vermesi saglanmistir. Genel olarak bakildiginda, dogrulama orani ¢ok yiiksek
bir iris tanima sistemi ger¢eklestirilmistir. Calismada alinan 6nemli sonuglardan

bazilar1 sunlardir:

1. Iris deseninin ayirt edici dzelliklerinin ¢ok fazla oldugu ve ayni iris desenine sahip
olma olasiliginin ¢ok diisiik oldugu gz oniinde bulunduruldugunda, bu tip bir iris
dogrulama veya tanima sisteminin énemi daha iyi anlagilmaktadir. Bununla birlikte
iris deseninin insanin dogumundan 6liimiine kadar degismemesi, taklit edilememesi
ve iris goriintiisiiniin alinmasinda herhangi bir cihazla temas gerektirmemesi de iris
tamima sistemlerinin son yillarda ¢ok fazla tercih edilmesinin sebebini

aciklamaktadir.

2. Calismamizda, performans Olciitlerinin giivenirligi saglanmasi1 amaciyla iki farkl
veritabani kullanilmistir. Oyle ki, CASIA iris veritaban1 yakin kizilotesi aydinlatma
kullanirken, UBIRIS iris veritabani halojen aydinlatma kullanmistir. Bilindigi iizere,
iris gorlintlileri alinirken 151k kaynaginin iris ilizerinde yansimalara sebep olmasi
ihtimali bulunmaktadir. Bu da iris deseninin farklilasmasina ve dolayisiyla
Ozniteliklerinin yanlis bir sekilde bulunmasina yol acar. Bu agidan bakildiginda,

CASIA iris goriintiilerinin daha giivenilir oldugu gézlemlenmistir. Clinkii kizilotesi
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aydinlatma ile gorintiiler alinmig ve goriintiilerin iizerinde 1siktan kaynaklanan
yansimalarin bulunmadigi goriilmiistiir. Ancak, CASIA iris goriintiilerinde denek
olarak Cinli kisilerin kullanilmast ve Cinlilerin ¢ekik gozlii olmalar alt ve iist
kirpiklerin iris bolgesi iizerine ¢ok fazla gelmesine sebep olmaktadir. Dolayisiyla bu
durum, hem iris bolgesinin tespitini, hem de 6znitelik ¢ikarimini zorlastirmaktadir.
Ayrica, goz kapagi ve kirpik gibi giiriiltiilerin fazlaligi, tanima performansini da
etkilemektedir. UBIRIS veritabaninin dezavantaji ise goriintiilerde halojen
aydimlatmadan kaynaklanan 1sik yansimalarinin mevcut olmasidir. Ayrica bu
veritabaninda olan bazi goriintiilerde netlik tam olarak saglanamamistir. Dolayisiyla
bu goriintiiler net degildir. Buna karsilik, alt ve {ist g6z kapaklar ile kirpiklerin iris
bolgesi ilizerine diismedigi gozlenmistir. Boylece calismada, her iki veritabanim
kullanarak yukarida bahsedilen dezavantajlarin ortadan kaldirilmas1 problemi

iizerinde de durulmustur.

tespitidir. Yapilan ¢alismada goriilmiistiir ki, sistem igerisinde iris bolgesinin tespit
edilmesi asamasi sistemin en zor asamalarindan biridir. Ozellikle CASIA
veritabaninda alt ve {ist géz kapaklarinin iris bolgesini kapatmasi kenarlarin tespitini
olduk¢a giiclestirmektedir. Bu calismada ayni zamanda, goz bebeginin dis kenar
cizgilerinin tespiti, irisin dis kenar ¢izgilerinin tespitine nazaran daha kolay oldugu
goriilmiistiir. Bunun sebebi kenarlarin tespitinde kontrast farkliliklarina bakilmasidir.
Bilindigi iizere goz bebegi, goz goriintiisii igerisinde yer alan en koyu bolgedir.
Dolayisiyla kontrast farkliligi, diger kisimlara gore daha fazladir. Kenar ¢izgilerinin
tespit edilmesi isleminde karsilasilan giicliikkleri agmak icin algoritma igerisinde
kullanilan esik degerinin degistirilmesi ¢aligmamiz dahilinde Onerilmektedir. Her
veritabani i¢in farkl esik degerleri kullanilmasi teklif edilmis ve bdylece irisin i¢ ve

dis kenar ¢izgileri dogru bir sekilde elde edilmesi saglanmustir.

4. Iris tamma sistemlerinde, 6znitelik ¢ikarimi asamasinda kullanilan bircok ydntem
mevcuttur. Bunlarin igerisinde en ¢ok tercih edileni dalgacik doniisiimii yontemidir.
Haar, Gabor, Hilbert, sifir gegigli dalgacik doniisiimii yontemleri bunlardan en
onemlileridir. Bunun yam sira, Fourier doniisiimii, Laplas piramidi, temel bilesen

analizi, bagimsiz bilesen analizi yontemleri de uygulamada yer almustir. Tez
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calismasinda iki farkli Oznitelik cikarimi  gerceklestirilmistir. Ik  yontem,
uygulamalarda siklikla tercih edilen Gabor dalgacik doniisiimii yontemidir. Bu
yontemde Oznitelikler ikili sistemde elde edilmektedir. Diger Oznitelik ¢ikarimi
yonteminde ise, iris goriintlisiinli ¢esitli boyutlarda karesel alt goriintiilere bolmek
suretiyle farkli boyutlarda oOznitelikler elde edilmistir. Boliinmiis haldeki alt
goriintiilerin her biri ortalama mutlak sapma yontemi kullanarak sayisal hale
doniistiiriilmiistiir. Bu yontemde temel amag 6zniteliklerin boyutunun azaltilmasidir.
Ciinkli bu islem tanima asamasinda silirenin kisalmasini saglayacaktir. Cok fazla
sayida eleman iceren giris vektorii hem tanima performansimi etkileyecek, hem de
islemlerin uzamasina yol acacaktir. Ancak bilindigi gibi veri azaltimi islemi bazi
Ozniteliklerin kaybolmasina sebep olmaktadir. Burada 6nemli olan 6zniteliklerin
goriintliyli tam olarak niteleyebilmesidir. Aslinda, farkli boyutlarda alt goriintiilere
bolme islemi, bunun ortaya ¢ikarilmasina yoneliktir. Yapilan ¢alismada bunlar, ayri
ayr1 denenmis ve her bir veritabani i¢in hangi pencere boyutunun daha iyi

performans gosterdigi kaydedilmistir.

5. Yapay zeka tekniklerinin iris tanima performansin1 dlgmeye yonelik olan bu
calismada, iris goriintiilerinin siiflandirilmast amaciyla yapay sinir aglari (YSA)
tercih edilmistir. Literatiirde bir ¢cok YSA modeli mevcuttur. Bu modellerden
siiflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen ¢ok katmanli perseptron (MLP),
bu modelin biraz daha gelistirilmisi olan modiiler sinir ag1t (MNN) ile yinelemeli
(recurrent) sinir ag1 modeli olan Elman sinir ag1 iris gorlintiilerinin taninmasi i¢in
kullanilmistir. CASIA ve UBIRIS iris veritabanindan alinan gériintiilerin yalnizca bir
tanesi test agsamasi icin ayrilmis, digerleri egitim asamasinda sisteme dahil edilmistir.
Yukarida bahsedilen YSA modelleri ile iris goriintiileri hatanin geriye yayilmasi
metodu ile egitime tabi tutulmus ve tim girislerde egitim 100 % oraninda
gerceklesmistir. Ogrenme asamasinda hizl1 geri yayilim ve eslestirmeli egim azaltimi
yontemleri uygulanmigstir. Test asamasinda alinan performans sonuglarina gore,
MNN modelinin digerlerine oranla daha yiiksek basar1 oranlariyla (100 %)
smiflandirma yaptigi goézlenmistir. Bununla birlikte eslestirmeli egim azaltimi
O0grenme algoritmas1 hizli geri yayilim algoritmasina oranla daha iyi performans

gosterdigi tespit edilmistir.
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6. Tanima asamasinda kullanilan istatistiksel yaklasimla yapay zeka yaklagiminin
verdigi dogrulama performanslar1 karsilikli olarak degerlendirilmistir. Istatistiksel
yaklasimda kullanilan Hamming uzakligi yonteminde tanima orani CASIA
veritabani i¢in ortalama 97,46 %, UBIRIS veritabani i¢in ortalama 92,28 % olarak
gerceklesmistir. Alinan test sonuglari incelendiginde, yapay zeka yaklagiminin
istatistiksel yaklasima oranla daha yiiksek dogrulama oran1 ile tanima
gerceklestirdigi goriilmistiir. Buna karsilik, yapay sinir ag1 ile tamimada siireg,
istatistiksel yaklasima gore oldukga fazla vakit almaktadir. Bunun temel sebebi,
yapay zeka yaklasiminda giris goriintiilerinin egitim asamasindan ge¢mesinin
gerekliligidir. Ancak, egitim siireci bir kere yapilacagindan dolay1 tanima siiresi
olarak test siiresinin alinmasimin daha uygun olacag diisiiniilmiistiir. Dolayistyla
istatistiksel yaklagim ile yapay sinir ag1 yaklasimi tanima anlaminda birbirine yakin

siirede islemi ger¢eklestirmektedir.

YSA’nda egitim siiresi, uygulamada kullanilan bilgisayarin konfigiirasyonuna
gore degisiklik arz etmektedir. YSA ile yapilan egitim stireleri Pentium 4 3.0 Ghz
islemci (6n bellek 1 Mb) ve 2x512 Mb DDR2 400 Mhz RAM bellege sahip bir
bilgisayardan (Bilgisayar 1) alinmig siirelerdir. Donanimin performansa olan
etkisinin gosterilmesi amaciyla, CASIA veritabanindan alinan ve 14*14 boyutlarinda
alt goriintiilere boliinen 70 kisiye ait 490 adet iris gorilintlisiine MNN sinir ag1 modeli
ile Pentium 4 Duo (gift ¢ekirdek) 2x2.8 Ghz islemci (6n bellek 2 Mb) ve 2x512 Mb
DDR2 400 Mhz RAM bellege sahip bir bilgisayarda (Bilgisayar 2) egitilmis ve iki

ornek giris tizerinde dogrulama performansi degerlendirmesi yapilmistir (Tablo 9.1).

Tablo 9.1 Donanim karsilastirmali egitim siireleri ve dogrulama oranlari

Bilgisayar 1 Bilgisayar 2

Veritabani ve
Egitim
siuiresi
(dk:sn)

Egitim
stiresi
(dk:sn)

Egitim Modeli Iterasyon | Dogrulama

sayisi Orani1 (%)

Iterasyon | Dogrulama
say1si Orani1 (%)

CASIA 14*14
MNN - Eslestirmeli | (9:18 3948 97,14 08:35 3227 97,14

Egim 6grenme alg.

UBIRIS 10%10
MLP - Eslestirmeli | 02:48 1625 100 02:05 1287 100

Egim 6grenme alg.
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Tablo 9.1°den de goriildiigli gibi, dogrulama oranlar1 degismeden iterasyon
sayilarinda bazi kiiciik farkliliklar olusmustur. Iterasyon sayisinda meydana gelen
azalmaya paralel olarak, egitim siiresinde de azalma goriilmiistiir. Dolayisiyla, her iki
bilgisayar konfigiirasyonunda da hizin c¢ok fazla degismedigi gozlemlenmistir.
Bunun sebebi, YSA egitiminde kullanilan Neurosolutions programinin

konfigiirasyondan fazla etkilenmemesi olarak sdylenebilir.

7. CASIA ve UBIRIS veritabanlarindan alman iris goriintiilerine uygulanan
istatistiksel tanima yaklasiminda tanima oranini diisiiren bazi dezavantajlarin oldugu
gorlilmiistiir. Bunlarin basinda, karsilastirilan goriintiilerden herhangi birisinin net
olmamasi veya ¢ok fazla giiriiltii (1s1k yansimalari, kirpik, goz kapagi v.b.) icermesi
ve dolayisiyla yanlis tanima gergeklesmesine sebep olmasi gelmektedir. Ayrica,
benzerlik oranini belirlemek i¢in gerekli olan esik degerinin hatali belirlenmesinin de
tanima performansini dogrudan etkiledigi gorilmiistiir. Calismada, bazi bozuk
goriintiiler (yetersiz 151k, netlik ayar1 tam yapilmamis, kirpiklerin iris iizerine ¢ok
fazla gelmesi v.b.) her iki tanima metoduna da giris verisi olarak 6zellikle verilmistir.
Alinan sonuglar analiz edildiginde goriilmiistiir ki, istatistiksel karsilagtirmada bu tiir
girig goriintlileri ya yanlig siiflandirilmis, ya da reddedilmistir. Buna karsilik, yapay
zeka yontemi ile tanima isleminde bu goriintiiler dogru olarak siniflandirilmistir.
Bunun sebebi, bu tiir bozuk goriintiilerin de egitim asamasina katilmis olmasindan

ileri gelmektedir. Bu durum, yapay zekanin ¢ok 6nemli bir avantajidir.

Bu tez calismasindan alinan uygulama sonugclari ile literatiirde daha 6nce bu
konuda yapilmis diger c¢alismalarla karsilastirilmasina iligkin tablo “tartisma”

boliimiinde verilmistir.

Yapilan bu c¢aligmanin, gercek bir sistemde online olarak kullanilmasi da
miimkiindiir. Oncelikle kisilerin iris resimlerinin alinarak sisteme tanitilmas islemi
yapilmalidir. Bu asamada, g6z resmi CCD kameralar kullanilarak yakalanir ve goz
resmi igerisinden iris deseni ¢ikarilarak sayisal hale doniistiiriiliir. Tanitim i¢in her
bir kigiden birden fazla goriintii yakalanmas1 gerekir. Kisilere ait iris desenleri ayr1
ayrt smiflara dahil edilerek egitim islemi gergeklestirilir. Bu noktaya kadar olan
kisim, canli sistemin calismasindan Once yalnizca bir kez yapilmasi gereken bir

islemdir. Bu agsamadan sonra sistem tanima asamasina gecebilir. Tanima asamasi ¢ok
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kisa siirede (milisaniye uzunlugunda) gerceklesmektedir. Sisteme yeni bir kisi dahil
edileceginde, o kisiye ait goz resimleri alinarak sayisallastirilir ve egitim asamasi

tekrar edilir.

Bu calismanin g6z resmi igerisinden iris bdlgesinin tespiti ve iris deseninin
sayisallastirilmas: asamalart MATLAB programi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Sayisal iris bilgilerinin YSA kullanilarak siiflandirilmasi islemi ise NeuroSolutions

programinda yapilmustir.

Genetik algoritmalar kullanilarak iris verisinin azaltilmasi islemi
gerceklestirilmis ve yeni giris verileri ile YSA egitimleri tekrarlanmigtir. Test
sonuglaria bakildiginda dogrulama performanslarinin diistiigii gézlemlenmistir. Bu
durumun, iris Ozniteliklerinin azaltilmasinda bazi ayirt edici  Ozniteliklerin

kaybolmasina sebep olmasi seklinde agiklanmasi uygun goriilmiistiir.

9.2 Oneriler

Boylece caligmada iris tanima probleminin yapay zeka yoOntemleri
kullanilarak yiiksek dogrulama orani ile ¢oziimlenebildigi gézlemlenmistir. Ayrica
bozuk iris goriintiilerinin istatistiksel tanima ile dogru olarak tespit edilemedigini, bu

sorunun yapay zeka yontemleri ile asilabildigi goriilmiistiir.
Bu tez calismasinin bir agsamasi olarak;

e Online bir iris tamima sisteminin tasarlanarak, sistemin test edilmesi ve

sonuglarin degerlendirilmesi,
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e Farkli yontemlerle alimmig ve fazla sayida iris goriintiisii igeren
veritabanlar1 lizerinde bu uygulamalarin gerceklestirilmesi ve dogrulama

sonuclariin analiz edilmesi,
e Egitime girilen 6rnek sayisinin artirilarak tanima oranlarinin gozlenmesi,

e Degisik Oznitelik ¢ikarimlarinin iris goriintiileri izerinde uygulanarak elde

edilecek 6znitelik vektorlerinin dogrulama oranlarinin incelenmesi,

e  YSA’nm farkli modellerinin iris goriintiileri lizerinde uygulanarak deneysel

sonuclarin alinmasi,

gibi bazi onemli caligmalarin ileriye yonelik birer ¢caligmalar olarak Onerilmesinde

fayda goriilmiistiir.
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10. TARTISMA

Bu calismada, yapay sinir aglari temeline dayanan bir iris tanima sistemi
gelistirilmigtir. Elde edilen sonuglarin literatiirde yer alan diger iris tanima

sistemlerinden alinan sonuglar ile karsilagtirilmasi yapilmstir.

Bu c¢aligmada, iris tanima sistemi asamalarindan goriintiiniin alinmasi, iris
bolgesinin tespiti ve Oznitelik ¢ikarimi islemlerinde literatiirde yer alan metotlar
uygulanmistir. goriintiiniin alinmasi asamasinda hazir iris goriintiileri igeren iki farkl
veritaban1 kullanilmistir. Hazir iris goriintiileri igeren veritabaninin kullanilmasi
ozellikle alinan test sonuglariin literatiirdekilerle karsilagtirilmasinin yapilabilmesi
acisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Ancak, bu tiir veritabanlarinda bir kisiye
ait siirlt sayida iris goriintiisiiniin yer almasi bir dezavantaj olarak sdylenebilir. iris
bolgesinin tespiti asamasinda literatiirde yer alan en etkili yontemler tercih edilmistir.
Iris bolgesinin dogru bir sekilde tespit edilmesi islemi bilinen ydntemler kullanilarak
gerceklestirilmis, iris bolgesi lizerine gelen giirtiltiilerin yok edilmesi amaciyla iris
merkez noktasindan itibaren asagi yonde belirli bir kismin alinmasi yontemi bu
caligmada bir yenilik olarak uygulanmistir. Bu da, bu ¢alismada 6nemli bir avantaj
olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi asamasinda ise yine literatiirde
bilinen yontemlerden etkili olanlar1 tercih edilmis, 6zellikle 6znitelik vektoriiniin
boyutunun kiiciiltiilmesi amaciyla goriintiilerin alt goriintiilere boliinmesi ydntemi

yine bir yenilik olarak bu ¢alismada kullanilmistir.

Literatiirde yer alan iris tanima uygulamalarinda karsilastirma asamasinda
genel anlamda istatistiksel, yani bire-bir karsilastirma islemi sikga tercih edilmistir.
Yapilan son calismalarda 6zellikle yapay sinir aglar1 kullanilarak iris goriintiilerinin
simiflandirilmas: iglemlerini gérmekteyiz. Bu agidan bakildiginda, bu calismanin
kargilagtirma asamasinda izledigi yol, istatistiksel karsilagtirmanin disinda yer
almaktadir. Dolayisiyla test asamasinda alinan sonuglarin yapay sinir ag1 kullanan

iris tanima ¢alismalartyla karsilastirilmas1 daha dogru olacaktir. Yapay sinir aglar
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kullanarak gerceklestirilen iris tanima ¢alismalarindan alinan tanima sonuglari ile bu

tez calismasindan alinan tanima sonuglar1 Tablo 10.1°de verilmistir.

Tablo 10.1 Yapay zeka yontemleri ile iris tanima iizerine yapilan 6nceki ¢aligmalar

Kullanilan Yéntemler
Arastirmact . Kullanilan Dogrulama
On Islem Oznitelik Karsilagtirma | Y eritabani Oram
Cikarimi
. 200 kisiden
Limveark. | Hough | Haar Dalgacik |1y | Ginanoon | 9% 944
(2001) Dontigiim Dontigiimii .. .
iris resmi
. . 5 kisiden
Liam ve ark. | tough Gri seviye SOM alman 150 iris | % 83
(2002) Doniigiim degeri .
resmi
Alim ve ark. | Hough Gabor Dalgacik 159 k1$1.d.en
e e MLP alinan iris % 96,1
(2002) Doniigiim Dontisiimi .
resmi
70 kisiden
alian 490 iris % 97,14
Tez Hough Ortalama MLP fesu (.C.ASIA) (MNN)
alismas1 | Doniisiim | Mutlak Sapma MNN 60 kisiden | - -oeeooes
¢ Elman alinan 300 iris % 100
resmi (MNN)
(UBIRIS)

Tablo 9.2°den de goriilecegi iizere, Lim ve ark. (2001), karsilastirma
asamasinda yarigsmali (competitive) 0grenme algoritmasina (LVQ — Learning vector
quantization) dayali yapay sinir aglarini uygulamislardir. Caligmalarinda 200 kisiye
ait toplam 6000 goriintii (her bir kisiye ait 30 6rnek goriintii) kullanmiglar ve test
verilerinde en yiiksek % 94,4 dogrulama orani elde etmislerdir. Liam ve ark. (2002),
iris goriintilerinin siiflandirilmasinda SOM  (self organizing map) yOntemini
kullanmiglardir. Calismalarinda 5 kisiye ait toplam 150 iris goriintiisii (bir kisiye ait
ornek sayisi 30) uygulamislar ve % 83 dogrulama orani bulmuslardir. Alim ve ark.
(2002), iris goriintiilerini MLP kullanarak siniflandirma gergeklestirmislerdir. 159
kisiden alinan iris goriintiileri izerinde yapilan uygulama sonuglarina gore en yiiksek

% 96,1 dogrulama orani elde etmislerdir. Oysa, bu tez ¢calismasinda gelistirilmis olan
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ve uygulanan yontemlerle daha yiiksek tamima orami elde edilmistir. YSA
modellerinden MLP, Elman ve MNN kullanilarak gerceklestirilen simiflandirma
uygulamalarindan alinan sonuglara gore; CASIA iris veritabanindan alinan 70 kisiye
ait iris goriintiileri i¢in en yliksek % 97,14 tanima orani, UBIRIS iris veritabanindan
alian 60 kisiye ait iris gorlintiileri i¢in en yiiksek % 100 tanima orani elde edilmistir.
Bu sonu¢lar MNN modelinde sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak alinmig
sonuglardir. Dolayisiyla, modiiler sinir aginin digerlerine gore daha iyi performans
gosterdigi  goOriilmiistir. Bunun nedeni, MNN modelinin yapisal anlamda
modiillerden meydana gelmesi seklinde sdylenebilir. Yapilan arastirmalar, insan
beyninin modiillerden olustugunu ve islemleri bu modiilleri kullanarak daha hizli ve
etkin yaptigin1 gostermektedir (Blonda ve ark. 1993, Belotti ve ark. 1995, Anand ve
ark. 1995, Boers ve Kuiper 1992). Dolayisiyla, tanima problemlerinde bu tip bir
YSA modelinin daha iyi performans gostermesi beklenen bir sonu¢ olarak

degerlendirilmistir.
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EKLER

EK-1: UYGULAMA YAZILIMLARI

Bu Ek béliimiinde, tez ¢alismasinda kullanilan uygulama yazilimlarindan ekran
goriintiileri detayli olarak gosterilmistir. Bu uygulamalar, Mathworks firmasinin
gelistirdigi MATLAB ve NeuroDimension firmasinin gelistirdigi NeuroSolutions
programlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. MATLAB, sayisal ve sembolik
hesaplamalar, veri ¢oziimlemesi, gercek ortamda test ve Olgiim yapabilme, cok
gelismis ¢izim islemleri, algoritma gelistirme, ileri seviye programlama, C/C++ ile
timlesik caligabilmesi, miihendislik ve bilimsel uygulamalari ile tiim diinyada bir
cok alanda yaygin olarak kullanilan yazilimdir. NeuroSolutions ise verilerin analizi,
smiflandirilmas: gibi islemlerin kolayca gerceklestirilebilecegi yapay sinir agi

modelleri olusturabilen grafik arayiize sahip bir uygulama yazilimidir.

Ik asamada, Hamming uzakhg: ile karsilastirma amaciyla MATLAB
programinda gelistirilen yaziliminin ekran goriintiileri verilmistir (Sekil 1-6). Bu
kisim, gbriintliniin alinmasi, 6znitelik ¢ikarimi, 6zniteliklerin veritabanina eklenmesi

ve karsilastirmanin sonucu goriintiilerini icermektedir.

Ikinci asamada ise, NeuroSolutions programi kullanilarak YSA metodu ile iris
tanima islemi ekran goriintiileri verilmistir (Sekil 7-11). Bu kisim, iris 6znitelik veri

kiimesi, egitim agsamasi ve test sonuglar1 ekran goriintiilerini igermektedir.

Hamming wuzakligr ile iris tanima asamasi igin gelistirilen MATLAB
yaziliminda ana meni, “Goriinti Se¢”, “Secilen gorlintiiyli veritabanina ekle”,
“Veritaban1 Bilgisi”, “Tanima islemi”, “Veritaban1 Sil”, “Video Goriintlisi Al”,

“Goriintii Yakala” ve “Cikis” segeneklerini igermektedir (Sekil 1).
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Sekil 1. Hamming Uzakligi ile tanima yazilimi - Ana menii

“Goriintii Se¢” butonuna basildiginda dosya se¢cme penceresi gelmektedir

(Sekil  2).
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Sekil 2. Hamming Uzaklig1 ile tanima yazilimi — Iris goriintiisii segme ekrani

Iris goriintiisii segcme ekranindan segilen iris goriintiisii, ayr1 bir sekil

penceresinde gosterilir (Sekil 3).
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Sekil 3. Hamming Uzaklig1 ile tanima yazilimi - Se¢ilmis iris goriintiisii

belirtildigi metin giris kutusu ekrana gosterilir (Sekil 4).

Secilen iris goriintiisiiniin veritabanina eklenmesi isleminde, sinif sayisinin
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Sekil 4. Hamming Uzaklig1 ile tanima yazilimi - Veritabanina ekleme

Iris tanima segeneginde, oznitelikleri ¢ikarilan iris goriintiisiiniin hangi sinifa

dahil oldugu belirlenir ve ekrana bir mesaj kutusu ile gosterilir (Sekil 5).
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Sekil 5. Hamming Uzaklig1 ile tanima yazilimi - Tanimlanan iris goriintiisii

Eger giris iris goriintiisii herhangi bir sinifa dahil degilse, bir baska deyisle
daha onceden veritabanina eklenmediyse iris goriintiisiiniin tanimlanamadig1 mesaji

ekrana yansitilir (Sekil 6).
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Sekil 6. Hamming Uzaklig1 ile tanima yazilimi — Tanimlanamayan iris goriintiisii

YSA ile iris tanima asamasinda NeuroSolutions programi kullanilmigtir. Bu
program Microsoft Excel programu ile tiimlesik olarak ¢caligmaktadir. Excel programi
siniflandirilacak iris bilgisini igermektedir. NeuroSolutions programi Excel igerisinde
yer alan ist meniilere “NeuroSolutions” secenegini ekler. Bu menii yardimiyla
Excel’de agilmis olan iris veri kiimelerinin 6zellikleri belirlenir. Ornegin, hangi
stitunlarin giris bilgisi veya ¢ikis sinif bilgisi oldugu, hangi satirlarin egitim veya test

asamasinda kullanilacag belirlenir (Sekil 7).
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Sekil 7. YSA ile iris tanima yazilin — iris veri kiimesi

Iris veri kiimeleri ile ilgili tiim bilgiler belirlendikten sonra iist meniiden yeni
bir ag olusturulur. Bu asamadan sonra NeuroSolutions arayiiz penceresi aktif hale

gecerek agin model 6zellikleri taninmasi istenir (Sekil 8).
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Sekil 8. YSA ile iris tanima yazilimi — YSA model se¢imi

YSA ag modeli belirlendikten sonra egitim asamasina gecilir. Bu agsamada

egitim ismi, iterasyon sayisi gibi bilgiler belirlenir (Sekil 8).
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Sekil 8. YSA ile iris tanima yazilimi1 — Egitim iterasyon sayisi belirleme

Egitim sirasinda gerceklestirilen iterasyon sayisi, kalan siire, siniflandirma

bilgisi, MSE degeri gibi bilgiler ekranda gosterilir (Sekil 9).
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Sekil 9. YSA ile iris tanima yazilimi1 — Egitim asamasi

Egitim agamasi tamamlandiktan sonra test asamasina gecilir. Bunun ig¢in

ekrana gelen test penceresinden test segenekleri belirlenir (Sekil 10).
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Sekil 10. YSA ile iris tanima yazilimi — Test se¢im ekran1

Test islemi sonucunda ekrana gelen raporda, her bir test giriginin

siiflandirma yiizdesi ve hata oranlar1 gosterilir (Sekil 11).
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Sekil 11. YSA ile iris tanima yazilimi1 — Test sonuglari
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