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OZET

EL DAMAR iZi KULLANARAK KiMLIiK TESPITi

Kimlik tanimlama sistemleri 0Ozellikle makine Ogrenme yoOntemlerinin basarim
oranlarinin artmasi ile biyometrik tabanli hale gelmistir. Biyometrik kimlik
tanimlama sistemleri giivenilir, degistirilmesi gii¢ parametrelerin kullanilmas ile
yiiksek bir gilivenlik seviyesi sunarlar. Bu tez calismasinda el sirtt damar izi
kullanilarak bir biyometrik kimlik tespit sistemi Onerilmistir. Literatiirde yer alan
ornek veri kiimesi lizerinde ilgili sistem test edilmistir. Kullanilan veri kiimesi
icerisine giiriiltiilii veriler eklenerek veri sayis1 arttirilmistir. On isleme tabi tutulan
gorilintiiler tizerinde SVM, ANN, LDA+KNN, ve CNN yontemleri kullanilarak
smiflandirma iglemi yapilmistir. En yiiksek kimlik tespit dogruluguna CNN
kullanildiginda erisildigi, CNN yonteminin diger yontemlere kiyasla daha yiiksek
performans sagladigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Biyometrik kimlik tanimlama, makine 6grenmesi ,el damar izi
tanima, SVM, LDA, KNN, ANN, CNN.
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ABSTRACT

IDENTIFICATION THROUGH HAND VEIN PATTERNS

Identification systems have become biometric based, especially with the increase in
the performance rates of machine learning methods. Biometric identification systems
offer a high level of security by using reliable, difficult-to-change parameters. In this
thesis, a biometric identification system is proposed using dorsal hand vein patterns.
The relevant system has been tested on the sample dataset in the literature. The
number of data were increased by adding noisy data to the data set used.
Classification was made on the preprocessed images using SVM, ANN, LDA +
KNN, and CNN methods. It has been determined that the highest identification
accuracy is achieved when CNN is used, and CNN method provides higher
performance compared to other methods.

Keywords: Biometric identification, machine learning, hand vessel trace
recognition, SVM, LDA, KNN, ANN, CNN.
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1. GIRIS

Bu tez calismasinda el sirt damar izi kullanilarak bir biyometrik kimlik
tanimlama sistemi Onerilmistir. Bu sistem daha 6nceden kaydedilmis olan el sirti
damar izlerinin kullanilarak onay ve dogrulama isleminden olusmaktadir.

El sirt1 damar izi verilerinin olusturulmasi asamasinda (Enrollment), farkli
kisiler i¢in ana Ornek olarak Badawi (2006) tarafindan olusturulan veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimesi igerisinde 100 el (50 sag ve 50 sol olmak {izere)
goriintiisii yer almaktadir. Onerilen yontemin dogrulugunun sinanabilmesi admna veri
kiimesi igerisinde yer alan goriintiilere giiriiltii eklenerek goriintii sayist arttirilmis
toplam 4000 goriintii verisi olusturulmustur. Bu goriintiiler, 6zellestirilebilir 6rnekler
olusturmak i¢in 6n isleme (Pre Processing), 6zellik ¢ikarma (Feature Extraction) ve
modelleme — siniflandirma (Modelling - Classification) asamalari sirasinda islenir.
On isleme asamasinda ikilik degerlere sahip goriintiiler {izerinde goriintii kalitesinin
arttirtlmasi ve el damar izi kisminin ¢ikarilmasi amaglanmistir. Elde edilen damar izi
iskelet goriintiileri iizerinde makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmistir.

Bu tez calismasi igerisinde veri kiimesi icerisinde yer alan goriintiilerin
siiflandirilmas1 amaciyla SVM, ANN, LDA + KNN ve CNN teknikleri
kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin performanslart analiz edilmis, en yliksek
performansi sunan CNN yontemi ile el sirti damar i1zi kullanilarak kimlik tanimlama
sistemi Onerilmistir.

Onerilen kimlik tespit sistemi ile c¢oklu calistirma sonrast CNN makine

O0grenmesi yontemi ile ortalama olarak %99.64 dogruluga ulasilmistir.



2. BiYOMETRIK SISTEMLER

Giliniimiiz diinyasinda kimlik tanimlamasinin yapilmasi pek ¢ok alanda hayati
onem tasimaktadir. Bugiin dijitallesen diinya ile kimlik belirleme sistemleri
biitiiniiyle mekanik bir hale getirilmeye c¢alisilmaktadir. Gegmiste bir suglunun
tanimlanmas1 i¢in siklikla parmak izi ve yiiz tanima uygulamalar1 kullanilmistir.
Ancak bugiin daha kapsamli yapilar tasarlanmakta ve farkli biyolojik
teknikler kimlik tanimlama amaciyla kullanilmaktadir
(https://en.wikipedia.org/wiki/Biometrics.,Erisim tarihi: 21 Mart 2019).

Biyometrik sistemler kisilere ait verilerin ol¢lilmesini ve istatiksel analizini
icerirler. Bireysel tanimlama i¢in viicut Ozelliklerini dlgen ve analiz eden bir
teknoloji araciligi ile kisiye ait 6zel nitelikleri (fizyolojik veya davranigsal nitelikler)
kullanilarak bir kisinin otomatik olarak tespit edilebilmesini saglarlar. Bu amagcla
daha once kisilere ait saklanan veriler ile birebir eslestirme yapilarak (1:1) veya
kisiye ait daha Once saklanan verilerden bir sema edinilmesi yolu ile bire-cok
eslestirme (1:N) yapilarak hareket edilir. Genel olarak biyometrik sistemler iki farkl
ozellik tirtinii tanimlamak i¢in kullanilan: davranis parametreleri ve fizyolojik
parametreler. Davramig parametreleri, kisiye 0Ozel davranis modellerinin
tanimlanmasin igerir. Fizyolojik parametreler ise bir siniftaki tanimlama isleminin
temelini bir kisinin statik 6zelliklerinin 8l¢iimii ve analizi olarak kabul eder. Ornegin,
el geometrisi, el damarlari, iris, parmak izleri vb. Iyi bir biyometrik sistem:

e Benzersiz,

e Herkes tarafindan kolayca ve hizlica erisilebilir,

e Kolayca ayrim yapmaya imkan verebilir,

e Kullandig1 ayirict nitelik bir insanin hayat1 boyunca degismeyecek bigimde,
secilmis temele dayanir olmalidir.

Kullanilabilecek biyometrik sistemler arasinda parmak izi, retina, iris, el
yapisi, g0z imza, ses, damar izi ve DNA tanimaya dayali yontemler bulunmaktadir
Bu sistemlerin her birinin kendine has bir¢ok kullanim avantaj ve dezavantajlari

vardir. Genel olarak, biyometrik sistemin tiirii kullanilacagi alana gore sec¢ilmektedir.
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2.1. Biyometrik Sistem Tiirleri

Bu bolimde bazi biyometrik sistemlerin  performans incelemesi yer

almaktadir.

Parmak izi ile tanimlama: Parmak izleri, cildin ucundaki ¢ikinti ve protezlere
dayali olarak kimlik tanimlama amaciyla kullanilir. Parmak izi tanima
teknikleri, en sik kullanilan biyometrik tanilama ydntemlerinden biridir ve
ayni zamanda kimligi tanimlamak icin en giivenilir yontemlerden biridir.
Parmak izi tanima teknikleri, tanimlamada giivence ile kararlilig1 garanti eder
ve bu nedenle ¢esitli uygulamalarda kullanilir. Bununla birlikte, parmak izi
tanima sistemleriyle ilgili bir¢ok pratik sorun vardir: 6rnegin, bir parmak izi
elde edildiginde, cildin esnekligi bireyin parmak izlerinde degisiklik yapabilir.
Sekil 2.1’de parmak izi ¢ikintisina ait 6rnek goriintii yer almaktadir. Parmak
izi lizerinde yer alan sekiller sonlanma (termination), ¢atallanma (bifurcation),
g0l (lake), bagimsiz ¢ikinti (independent ridge), nokta veya ada (poin tor

island), dag kolu (spur), capraz (crossover) sekillerinde olabilir.

sonlatima

patallantna
gl
bagmstz  pdonh

nokta veva ada

dag kolu

{19y

Lapraz

Sekil 2.1. Parmak izi ¢ikintis1 (Josef Strom Bartunek,2004)

Parmak izi lizerinde yer alan cikintilarin ayirici nitelik olarak kullanilarak
siniflandirma isleminin yapilmas: biyometrik tanimlama sistemlerinde

siklikla rastlanmaktadir.

Iris ile tanimlama:1936'da Frank Burch adli bir goz doktoru, kornea deseni ile
bireylerin teshis edilebilecegini ortaya koymustur. Ancak 1985 yilinda
Leonard Flom ve Aran Safir adli iki g6z doktoru tarafindan farkli insanlarin

kornealarinin tamamen farkli oldugu tespit edilmistir. Ad1 gegen arastirmacilar



kornea kimligini ilk olarak 1987'de kaydetmeyi basarmiglardir. Niikleer
Savunma Teskilati, 1995 yilinda korneaya dayali kimlik tanimlama i¢in ilk
calismalar1 baslatmustir. Irisin yapist embriyonun iigiincii aymdan itibaren
olusmaya baslar ve sekizinci aya kadar tamamen stabilize hale gelir. Irisin
goriinlimii ve karmasik yapisi, ondan ¢ok sayida karsilastirilabilir 6zellik elde
etmemizi saglar. Sekil 2.2 igerisinde goz iris tanimlamaya ait temsili
fotograf yer almaktadir. Iris yiizeyinin gériintiilenmesi zorlu bir islem degildir
ancak zorluklar1 bulunmaktadir. Ornegin, ortam 15131 degisirse veya goziin
doniis acist uygun degilse, goriintliiniin kontrasti, ¢oziiniirliigii ve odagi

degisirse, hata orani elde etme olasilig1 yiikselir.

L Vi e T

Sekil 2.2. Goz iris tanimlamaya ait temsili

goriintii(http://www.advancedsourcecode.com/dctiris.asp .,Erisim tarihi: 21 Mart 2019).
Retina ile tanimlama: Bu yoOntemde, retina goriintlilenir ve retina yapisi
islenir. Bu damarlarin yapist tek yumurta ikizlerinde dahi degisiklik
gostermektedir. Retinaya disaridan erisim olmadigindan, bu yontem parmak
izleri, iris vb. diger biyometrik tanimlama yontemlerine gore daha ytiksek bir
giivenlik seviyesine sahiptir. Sekil 2.3 igerisinde retinanin goriiniisiine ait
temsili resim yer almaktadir. Ornegin, parmak izleri yapay deri tabakalari, iris
ise kimlik tanimlama sistemlerini kandirabilmek i¢in 6zel lensler icerebilir.
Ancak benzer aldatmaya dayali yaklasimlar retina tabanli sistemlerde ise
yaramamaktadir. Goriintiileme kisitlamalar iris ile aymidir, ancak daha az
hassasiyete sahiptir. Ote yandan, goriintiileme esnasinda retinaya gelen 151k
miktart bu tiir kimlik tanimlama sistemlerinin genel olarak kullanabilmesi

ontindeki en biiytik kisittir.

Sekil 2.3. Retina goriiniisiine ait temsili goriinti (https://tr.depositphotos.com/vector-
images/retina.html.,Erigim tarihi: 21 Mart 2019)


http://www.advancedsourcecode.com/%20dctiris.asp
https://tr.depositphotos.com/vector-images/retina.html
https://tr.depositphotos.com/vector-images/retina.html

El ve parmak geometrisi ile tanimlama: Bu yontemde analiz edilen ve
karsilagtirilan, parmagin uzunlugu ve capi, eklemlerin yeri, avug ici sekli ve
biiytikliigiidiir. Bu teknik ¢ok basit olmasina karsin diisiik maliyetlidir.
Parmagin kurulugu gibi cildin goriinlimiindeki degisiklikler karsilagtirmanin
sonucunu etkilemez. Parmak izine dayali yontemde ise kuru ve normal bir
cilde sahip olmak gerekir. Bununla birlikte, farkli insanlarda ifade edilen
geometrik yap1 gercekten keskin bir farklilik degildir ve ayni 6zelliklere sahip
birka¢ kisi bulunabilir. Ote yandan, bahsi gecen geometrik yapi1 biiyiime
sirasinda ve ¢esitli faktorlere bagl olarak degisebilir. Bu sorunlar bu yontemin
etkinligini biiylik 6l¢iide azaltir. Sekil 2.4 igerisinde el ve parmak geometrisine

dayal1 nitelik ¢ikarma agamasi goriinmektedir.

Sekil 2.4. El ve parmak geometrisine dayali nitelik ¢ikarma agamasi
(https://www.researchgate.net/figure/Hand-geometry-features-according-to-7_
fig2_235950674.,Erigsim tarihi: 21 Mart 2019)

DNA testi ile tamimlama: Kuskusuz, DNA testi, kimligi dogrulamanin en
onemli yollarindan biridir. DNA tek boyutlu ve benzersiz bir koddur. Bu
yontem en dogru biyometrik form olsa da, konumlar1 giivence altina almak
icin kullanilmaz. DNA 0Ornegi alma islemi 6zel araglar ve kimyasallarin
kullanimin1 gerektirir. Tek yumurta ikizlerinin DNA yapis1 bliyiik 6lcilide
birbirlerine benzer ve bu yontem igin bir dezavantaj ortaya koyar. Ancak yine
de ilgili yontemin tanimlama dogrulugunu disiirmez.

El sirt1 damar izine dayali tanimlama: Parmak izleri gibi her bireyin
damarlarinin sekli benzersiz bir 6zelliktir. El sirti damar izleri tek yumurta
ikizlerinde dahi farklilik gosterir. Zamanla damarlarin yalnizca boyutlar

degisir. Damar izine dayali tespit yonteminde, avug igine veya el sirtina


https://www.researchgate.net/figure/Hand-geometry-features-according-to-7_%20fig2_235950674
https://www.researchgate.net/figure/Hand-geometry-features-according-to-7_%20fig2_235950674

kiz1lotesi 151k uygulanir. Bu, cildin altindaki damarlarin durumunu daha
belirgin bir bicimde gérmeye yardimci olmaktadir. Kandaki hemoglobin, 11k
spektrumunun yaklasik 6/7x10 dalga boyuna sahip kisimlarini emer. Bu,
damarlarin kararmasina izin verir ve sensor goriintii bilgilerini alarak saklarlar.
Damar izine dayali tespit tekniginin avantajlarindan biri, fiziksel temas
gerektirmemesi ve dogrulugunun makul derecede yiiksek olmasidir. Bu
yontem Ozellikle is yerleri, konumsal kimlik tespitleri i¢in kullanighidir.
Parmak izine dogrudan ve hizli bir alternatif olan bu yoOntemin, maliyet
etkindir, dogruluk orani yiiksektir ve ¢esitli alanlarda kimlik tanimlama igin
kullanilmaktadir

W-& . Erisim tarihi: 23 Mart 2019).

(https://article.tebyan.net/111497/- s-Camud- S Cyy sh- (a5

Cizelge 2.1°de biyometrik tanimlama sistemlerinin 6zellikleri goriilmektedir

(Sabhanayagam ve ark.(2018)).

Cizelge 2.1. Biyometrik tanimlama sistemlerinin 6zellikleri

Tanimlayici . ) r Kabul Tuzaga
. Evrensellik | Essizlik | Toplanabilirlik | Performans o
[ Kriter Edilebilirlik | Diisiirme
Parmak izi Orta Yiiksek Orta Yiiksek Orta Orta
Iris Yiiksek | Yiiksek Yiiksek Yiiksek Orta Algak
Retina Yiiksek Yiiksek Orta Yiiksek Algak Algak
El ve
Parmak Yiiksek Orta Yiiksek Orta Orta Algak
Geometrisi
El Damar izi Orta Yiiksek Orta Yiiksek Orta Alcak



https://article.tebyan.net/111497/

Cizelge 2.2°de biyometrik tanimlama sistemlerinin avantajlar1 goriilmektedir

(Sabhanayagam ve ark.(2018)).

Cizelge 2.2. Biyometrik tanimlama sistemlerinin avantajlar

Yontem Avantajlan

e En sik kullanilan teknolojidir.
Parmak Izi e Diger biyometrik sistemlere kiyasla ucuzdur.
e Birden fazla parmak tanimlanmasi kolaydir, kullanimi kolaydir.

e Veri tabanlari lizerinde yiiksek bellek kullanimi gerektirmez.

o Sistemle fiziksel temasta bulunmasini gerektirmez.
Iris e Kiiciik sablon boyutuna sahiptir, isleme hizi 2 ila 5 saniye
araligindadir.

e Yasam boyunca sabit kalan 6zelliklere dayalidir.

o Taklit edilmesi giictiir, kisiye 6zgii oldugundan giivenilirdir.
Retina e Hata oran1 10.000.000'dan 1'dir (neredeyse % 0).

e Kimlik dogrulanmasinda yiiksek giivenlik saglar.

e (Cok hizli dogrulama gerceklestirir.

DNA e En yiiksek dogrulugu saglar.
e Ayni DNA profilini paylagan 2 kisinin yiiz milyarda birinden az

olma olasilig1 vardir.

El ve Parmak

Geometrisi e Sonug cilt neminden veya doku degisikliklerinden etkilenmez.

e Kullanimi kolaydir ve kiiciik sablon boyutuna sahiptir.

El Damar izi | ® Temassizve hijyenik tamimlama saglar.

e Biiyiik oranda kesindir

e Farkli ve benzersizdir.




2.2. El Sirti Damar izi Tammlamaya Dayah Biyometrik Sistem Tasarim

Calismalanr

Literatiirde el sirt1 damar izi kullanilarak gergeklestirilen kimlik tanimlama
sistemlerine ait ¢esitli 6rnekler bulunmaktadir.

1. Farkli Cihazlarda El Sirti Damar Izine Dayali Tanimlama (Dorsal Hand
Vein Recognition Across Different Devices (2016)), Bu Norah A. Al-johaniaand
Lamiaa A. Elrefaei tarafindan yazilan bu c¢alismada en Onemli nitelikler analiz
edilmektedir. Gri tonlamal1 goriintiiler normalize edildikten sonra, gradyan farkina
dayal1 bir segmentasyon yontemi kullanilir ve 6zellikleri ¢ikararak eslestirmek igin
SIFT kullanir. Bu makaledeki ayrim dogrulugu % 90,17'ye kadar ¢ikmaktadir. Bu
yontem, el sirt1 damar izine dayali tanimlama ile ilgili sorunu farkli cihazlarda etkili
bir sekilde ¢6zebilir (Wang ve ark.(2016)).

2. Yiding Wang and Zhanyong Zhao tarafindan 2013 yilinda Fourier Spektral
Analizi ile El Sirt1 Damar Izine Dayali Canlilik Tespiti (Liveness Detection of
Dorsal Hand Vein Based on the Analysis of Fourier Spectral) adli ¢alisma
gerceklestirilmistir. ik olarak, Fourier Doniisiimii uygulanarak, bir 6zellik, tek dalga
boylu kizilGtesi goriintiilerin engellenen her spektrumundan tiiretilen spektral
enerjinin istatistiksel bir degeri olarak ¢ikarilmistir. Kiimeleme asamasinda
simiflandiric1 olarak makine Ogrenmesi yontemlerinden karar destek makineleri
kullanilmistir (Wang ve Zhao(2013)).

3. Dorsal Hand-vein Images Recognition System based on Grey Level Co-
occurrence Matrix and Tamura Features adli ¢alisma 2017 yilinda Abbas H. Hassin
Alasadi ve Muqgdad Hanoon Dawood tarafindan gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmanin
amaci, damar goriintiilerini analiz etmek ve damarlar1 segmentlere ayirarak damarina
gore her bir kisiyi tanima kabiliyetine sahip olan bir sistem tasarlamaktir. Deneysel
sonuclar MDC smiflandiricisinin - dalgacik doniisiimii ve  GLCM ve Tamura
ozellikleri kullanimi1 durumunda %92 dogruluk elde ettigini gostermistir (Alasadi ve
Dawood(2017)).



3. GEREC VE YONTEM

Bu calisma igerisinde el sirti damar izi goriintiilerine dayanarak bir kimlik

tanimlama sistemi Onerilmistir.

3.1. Goriintiileme Asamasi

El sirt1 damar izi goriintiilerinin elde edilmesi amaciyla kullanilan iki temel
yontem vardir. Bu yontemlerden birisi uzak kizilétesi dalga boylarinin kullanilmasini
iceren FIR (Far Infrared Radiation) yontemi iken digeri yakin kizilotesi dalga
boylarmin kullanilmasina dayanan NIR (Near Infrared Radiation) yontemidir. FIR
yontemi ile kullanilan uzak kizilotesi dalga boylari insan sagli§ina zararli olmasa da
direkt olarak temas ettikleri nesnelerin 1sinmasina sebep olurlar. NIR yonteminde
yakin kizildtesi dalga boylarmi igeren LED’ler kullamlir. Insan kaninda yer alan
hemoglobin yakin kizilotesi dalga boyuna karsi ¢ok hassas oldugundan kendisini
cevreleyen ortamdan daha yogun bir bi¢cimde dalgalarin emilmesini saglar.
Boylelikle el iskelet ve damar izi yapisina ait daha koyu bir goriintii elde edilir. Bu
yontemde, damarlarin goriintiilerini kaydetmek i¢cin LED ampullerle donatilmis bir
monokrom(Charge Coupled Device - CCD) kamera kullanilir (Cross ve
Smith(1995), Lin ve Fan(2004), Badawi (2006), Shahin ve ark. (2007), Shahin
ve ark.(2010),). Her ne kadar ilk olarak goriiniir 1s1kta kullanilmak {izere tasarlanmig
olsa da, CCD kameralar elektromanyetik spektrumun IR dalga boylarina yaklagik
1100 nm'ye kadar duyarlidir. Bu, 700-1400 nm'de yakin kiz1lGtesi tayfi kapsayan bir
araliktir (Kano ve ark.(2002)).

Sekil 3.1a’de Badawi el damar veri kiimesinin olusturulmasinda aygit yer
almaktadur. Tlgili aygit elin arkasini aydimlatmak amaciyla bir yakin kizilotesi soguk
aydinlatma kaynagi (IR LED) igermektedir. Diisiik maliyetli, tek renkli bir CCD
kamera IR filtre ile donatilmis bir bicimde elin arkasini goriintiillemek i¢in kullanilir.

Sekil 3.1.a’de ilgili gorlintileme modiilii Sekil 3.1.b’de ise bu yoOntemle



elde edilmis Dr. Badawi el veri kiimesi igerisinde bulunan el sirtt fotografina ait

fotograf yer almaktadir.

Haszas
CCD

J:I) IR Filre J:I) — R
\":\. / LEDs

.\.‘\ = "\\
T .
'~I“ &}F-r—« Benzersiz Darnar

Desent

(@) ()

Sekil 3.1. ilgili gériintiileme modiilii ve elde edilmis el sirt: fotografi (Shahin ve ark.(2007))

3.1.1. Veri Kiimesi

Bu caligsma igerisinde “Dr. Badawi el damar veri kiimesi (Dr. Badawi hand
vein dataset)” olarak bilinen veri kiimesi kullanilmistir. lgili veri kiimesi igerisinde
100 ele ait 500 fotograf bulunmaktadir. Her bir kisiye ait el 6rnegi i¢in 5 Ornek
alinmistir. Veri kiimesinde yer alan kisilerin yas1 16-65 arasinda degismektedir,
farkli meslek gruplarina sahiptirler ve herhangi bir saglik sorunlar1 bulunmamaktadir.
Veri kiimesi igerisinde sag ve sol ellere ait farkli fotograflar yer almaktadir. Dr.
Badawi el damar veri kiimesi damar izleri aracilifi ile kimlik tanimlanmasi
yapilabilmesi i¢in kullanilabilecegi gibi sag ve sol eller arasindaki farkliliklarin
analiz edilebilmesine olanak taninacak bigimde organize edilmistir. 1-50 arasindaki
veriler kisilere ait sol el goriintiilerini igerirken 51-100 aras1 veriler kisilere ait sag el
gorilintiilerini icermektedir. Bu tez calismasi igerisinde sag ve sol el ayrimi
yapilmamis, sol ve sag ellerin farklh kisileri yansittig1 kabul edilerek 100 farkli

siniflandirma kiimesi olusturulmustur.

3.1.2 Veri Sayisimin Arttirilmasi

Goriintii isleme yaklagimlarinin etkinliginin sinanmasi amaciyla veri kiimeleri
igerisinde yer alan goriintiilerin arttirilmasi amaciyla kullanilan cesitli teknikler

mevcuttur. Bu teknikler arasinda temel olarak geometrik doniisiimler, kaydirma,
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renk uzay1 doniisiimleri, kirpma, rotasyon, ¢evirme, giiriiltii eklenmesi vb. yontemler
yer almaktadir.

Bu calisma igerisinde kullanilan “Dr. Badawi el damar veri kiimesi”
igerisinde yer alan verilere ¢esitli oranlarda giiriiltii eklenerek toplam 500 adet olan

fotograf sayis1 4000 olacak sekilde arttirilmistir.

3.2. On islem Asamasi

Goriintli isleme, cesitli uygulamalarda ve alanlardaki goriintiiden alakasiz
goriiltii verilerini ¢ikardiktan sonra goriintiiniin kalitesini artirma teknigidir. Bir
goriintiideki gerekli pargalar1 ¢ikarmak igin, kimlik tanimlama gerceklestirilmeden
Once goriintiilerin daha iyi gorsellestirilmesi i¢in goriintii 6n isleme tekniklerinden
bazilarina ihtiya¢ duyulur. Goriintii kalitesinin arttirilmasi, filtreleme tekniklersi,
giirliltiinlin giderilmesi ve kontrast arttirma vb. yontemler kullanilarak elde edilir.
Piksel yogunlugunu ve gorlintli kalitesini arttirma islemi de 6n igleme tabi tutularak
gerceklestirilir. On isleme gerceklestirildikten sonra goriintii kalitesi artar (Saniei ve
ark.(2009) , http://www.mathworks.com/.,Erisim tarihi: 05 Mart 2019).

Goriintli 6n isleme genellikle kimlik dogrulamanin ilk ve en pratik kismudir.
Adim adim goriintli 6n isleme siireci su adimlari igerir:

e Istenilen alan1 ¢ikarma ve arka plan1 kaldirma (Regionof Interest -
ROI)

e (GOriintl netligini arttirma

e Resmi boliimlere ayirma

e Iskelet gikarimi ve isleme operasyonlart

3.2.1. istenilen Alanin Cikarilmasi ve Arka Plan Kaldirma

Elde edilen el goriintiisiinde yer alan damar bolgesinin ¢ikarilmasi
icin fotografin islenmesi gerekmektedir (http://www.mathworks.com.,Erigim tarihi:
05 Mart 2019). Esit yogunlukta veya birbirine yakin olan bitisik pikseller, belirli bir
smirin  altinda olduklarinda sifir olarak degerlenir. Bu, hedefin arka plandan

cikarilmasini saglar.
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3.2.2. Goriintii Netliginin Arttirilmasi

Goriintiiler tizerinde herhangi bir islem yapmadan Once, goriintii kalitesini
artirmak onemlidir. Bu sebeple, bir ortanca filtresi (medianfilter) kullanilmistir.
Bu filtrenin  diger filtrelere = gbre avantaji, bozulmay1r azaltmanin
yani sira, gorlintiiniin ~ kenarlarint ~ basariyla  tespit edebilmesidir

(http://www.mathworks.com.,Erigim tarihi: 05 Mart 2019).

3.2.2.1. Ortanca Filtresi

Ortanca filtresi komsu pikselleri siralayip siranin ortasindaki degerin alinmasi
prensibine dayanir. Eger incelenen bolgede (sablonun igerisi) ¢ift sayida piksel varsa,
orta deger olarak, ortada bulunan iki pikselin ortalamasi kullanilir (Cross ve
Smith(1995)).

Ortanca filtresi resim {izerindeki detaylarin kaybolmamasi noktasinda
ortalama filtresinden ¢ok daha iyi sonug¢ verir. Ortanca filtre her pikselin degerini
hesaplamak icin yakinindaki komsularina bakar. Ortanca filtresinde piksel degeri
komsu piksel degerlerinin ortalamasi ile degistirmek yerine (ortalama filtresi), komsu
pikselleri siralayip siranin ortasindaki degeri alir. Eger incelenen bodlge (sablonun
igerisi) ¢ift sayida piksel varsa, orta deger olarak, ortada bulunan iki pikselin
ortalamasi kullanilir).

Sekil 3.2°de ortadaki piksele gore islem yapilirsa bu pikselin degeri olan 150
sayisinin ¢evresindeki pikselleri iyi bir sekilde temsil etmedigi goriilebilir. Bu
pikselin degerini degistirirken oncelikle ¢evresindeki piksellerin degerinin bir siraya
gore dizilmesi gerekmektedir. Bunlar 109, 110, 121, 122, 131, 135, 140, 141, 145
degerlerinden olusur. Bu degerlerin en ortasinda ise 131 sayis1 vardir. Buna gore 150
sayist 131 sayisi ile degistirilir. Burada 131 sayis1 ortanca (median) degeridir.

Burada kullanilan 6rnek sablon 3x3 piksel boyutlarindadir. Daha biiyiik
sablonlarin kullanilmas1 daha fazla piiriizsiizlestirme (yumusatma) etkisi tiretir.

Bu filtrenin avantajlar asagidakileri igerir:

e Bir pikselin degerinin degistirilmesi gerekiyorsa, yeni deger bitisik
piksellerden aliir. Bu sekilde, fotografin pikselleri disinda higbir veri yeni
veri olarak kaydedilmez. Bu, gergekg¢i olmayan veri girisini onler.

o Gergeklestirilen testlerde ortanca filtresi, damarlarin kenar goriintiilerinin

korunmasinda ortalama ve Gauss filtrelerinden daha iyi sonug¢ vermistir.
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110 | 140 | 131 | 131 | 154 | 150 110 | 140 | 131 | 131 | 154 | 150

135 1 11301 21110 | 109 | 120 135 | 113 § 142 | 110 | 109 § 120

123 11351 13 131 122 | 112 123 | 135§ 135 141 122 | 112

126 | 116 | 121 | 140 | 131 | 102 126 | 116 | 121 | 140 | 131 | 102

133 | 135 | 160 | 142 | 110 | 123 133 | 135 | 160 | 142 | 110 | 123

Sekil 3.2. Birkag pikselde Ortanca Filtre caligmast

3.2.3. Goriuntiiniin Boliimlenmesi

Bu asamada, damar diizenini ¢ikarmak i¢in uyarlanabilir esikler yontemi
kullanilmistir. Bu esik tiirlinde, goriintii boyunca esik degerleri goriintliniin yerel

goriintlisliniin bir islevi olarak degisir. Yonteme ait denklem 3.1°de goriilmektedir.
A 1G,7) > Tij
1GD={} @) =Ty (3.1)

Aksi halde, Denklem 3.3’deki gibi, T sabit degildir ve dinamik bir miktar,
bitisik piksel degerlerine (j , 1) baghdir (http://aicode.ir/learning/learning-articles/61-
thresholding.html., Erisim tarihi: 01 Nisan 2019).

3.2.3.1. Matematiksel Morfoloji
Matematiksel morfoloji igerisinde iki temel islem yer almaktadir.
(http://blog.class.vision/1396/12//morphology-opening-closing/.,Erisim  tarihi: 05
Nisan 2019):
e Genlesme (Dilation)
e Erozyon (Erosion)
Ayrica bir dizi kombine islem de mevcuttur:
e Acilis ve Kapanig (Opening and Closing)
e Iinceltme ve Kalinlasma (Thinning and Thickening)
Genlesme islemi, ikili goriintiiyli genisletir ve goriintiideki bosluklari kaldirir.
Gorlintliyli genigletmenin yani sira ayni zamanda kirik kenarlari da kaldirir.

Sekil 3.3’de Genlesme isleminin ¢alisma bigimi goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Genlesme islemi (http://blog.class.vision/ 1396/12//morphology-opening-closing/.,Erigim
tarihi: 05 Nisan 2019).

A ve B kiimeleri z? 'nin bir alt kiimesiyse, A kiimesinin B tarafindan ikili
tanimlamas1 A @, B (b ikili anlamina gelir) sembolii ile temsil edilir ve Denklem
3.2'deki gibi tanimlanir:

A@®yB={c€ Z? |c=a+b for some a€A ,b€B} (3.2)

A @ B isleminin sonucu Denklem 3.3’de goriilmektedir.

A €p B = Upep(A)p = Ugea(B)a (3.3)

Dilatasyon isleminde girisler ikilik diizeydedir. Sekil 3.4.a igerisinde yapilan
dilatasyon iglemine giren goriintii 6rnegi yer almaktadir. Goriintii lizerinde ¢alisan
filtre ise Sekil 3.4.b igerisinde gdsterilmistir. Ilgili sekil icerisinde yer alan gri alan
baslangi¢c noktasini1 yansitmaktadir. B filtresini ikilik goriintii lizerinde hareket
ettirerek ve basglangic noktasini her piksele yerlestirerek yapilir. Ikili goriintii
tizerinde filtre gezdirilir. Filtre lizerinde yer aldig1 pikseller ile carpildiktan sonra OR
islemi uygulanarak orjine karsilik gelen piksel degeri elde edilir. Filtrenin
gezdirilmesi sonucu elde edilen degerler Sekil 3.4.c lizerinde sunulmugstur. Boylece

Sekil 3.4.c A @, B isleminin sonucunu igerir.

ol of o o o o o of o
ol of »| r| k|l k| o] o »
ol of »| r| k|l k| o] o @
ol of o o o o o o ~

o|o|o o (=] (=] (=] (=] (=]

oco|lo |o = =] (=] [=] -

oo|o (=] [=] (=] (=] [=] (=]

ooc|lo |o = -] (=] (=) ~l
=

~ @ w B w (=] - o

B R I~ 0 IS S (R TTR IO I

(@) (b) ()

Sekil 3.4. Piksellerde genlesme islemi
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Erozyon islemi ise goriintilyii analiz eder, aslinda goriintliyli daraltir ve
fazladan parcalart siler. Sekil 3.5 igerisinde erozyon isleminin ¢alismasi sonucu

baslangicta yer alan resimlerin degisimleri yansitilmaktadir.

Sekil 3.5. Erozyon iglemi (http://blog.class.vision /1396/12//morphology-opening-closing/.,Erisim
tarihi: 05 Nisan 2019).

Sekil 3.6.a igerisinde yer alan goriintiiniin Sekil 3.6.b igerisinde yer alan filtre
tarafindan erozyon islemine tabi tutulmasi, Denklem 3.4’da yer alan bigimde

tanimlanir.
A ©B={x: B, € A} (3.4)

Erozyon isleminde girigler ikilik diizeydedir. Sekil 3.6.a igerisinde yapilan
erozyon islemine giren goriintii 6rnegi yer almaktadir. Goriintii iizerinde calisan filtre
ise Sekil 3.6.b icerisinde gosterilmistir. Ilgili sekil igerisinde yer alan yesil alan
baslangic noktasin1 yansitmaktadir. B filtresini ikilik goriintii {izerinde hareket
ettirerek ve baglangic noktasini her piksele yerlestirerek yapilir. Ikili goriintii
tizerinde filtre gezdirilir. Filtre iizerinde yer aldigi pikseller ile carpildiktan sonra
AND islemi uygulanarak orjine karsilik gelen piksel degeri elde edilir. Filtrenin
gezdirilmesi sonucu elde edilen degerler Sekil 3.6.c {izerinde sunulmustur. Boylece

Sekil 3.6. A© B isleminin sonucunu igerir.

0[1[2]34 0o[1[2]3][4

o[ofofala]o ! olo|ofxla]o

1loflofalalo 1 1lofofalalo

2lolofafalo 2lofofafa]o

s[1f1]1]1]1 3lofofofo]1
(a) (b) (©

Sekil 3.6. Piksellerde genlesme islemi

15


http://blog.class.vision/

A¢ma ve Kapama Islemleri: Bu iki islem ikili goriintiilerdeki en nemli
sireglerdir. A¢ma isleminde ilk olarak dilatasyon ardindan erozyon
islemi yapilir. A¢gma isleminin O6rnek iizerinde gerceklestirilmis hali Sekil 3.7°de
yer almaktadir. Buna gore sekilde var olan resim iizerinde agma islemi yapilarak, ilk
olarak dilatasyon ardindan erozyon islemi uygulanmigtir. A¢gma islemi, goriintiiyli
daraltmadan giiriiltiiyii ortadan kaldirmakta, goriintiiyii biiylitmeden bosluklar

doldurmaktadir.

Sekil 3.7. A¢ma islemi (http://blog.class.vision/1396/12//morphology-opening-closing/.,Erigim tarihi:
05 Nisan 2019)

Kapatma islemi A¢ma isleminin tersine bir siralamayla hareket eder. Buna
gore gergeklestirilen bir kapatma isleminde ilk olarak erozyon ardindan dilatasyon
islemi yapilir. Kapatma isleminin Ornek {izerinde gerceklestirilmis hali
Sekil 3.8’de yer almaktadir. Buna gore sekilde var olan resim lizerinde kapatma

islemi yapilarak, ilk olarak erozyon ardindan dilatasyon islemi uygulanmistir.

/'\O/\ ) % WE : .

Sekil 3.8. Kapatma islemi (http://blog.class.vision/1396/12//morphology-opening-closing/.,Erisim
tarihi: 05 Nisan 2019)

3.2.4. Kenar Algoritmalari

Gorlintiiniin - kenar1, gorlintiideki parlakligin  aniden degistigi noktadir.
Diizenleme, goriintli islemedeki en 6nemli temel islemlerden biridir, bu nedenle
nesne tanima ve goriintli segmentasyonu gibi iist diizey islemlerin verimliligi
dogrudan bu diistik seviyeli islemenin verimliligine baglidir.
(https://www.mathworks.com/help/images/edge-detection.html., Erisim tarihi: 06
Nisan 2019).

Bu alanda kullanilabilecek bir¢ok algoritma yer almaktadir (goriintiiniin
tiriine ve ilgili isleme bagl olarak, her bir algoritmanin kendi avantajlar1 ve

dezavantajlar1 bulunmaktadir): Sobel kenar algoritmasi, Canny Edge algoritmasi,

16


http://blog.class.vision/1396/12/morphology-opening-closing/
https://www.mathworks.com/help/images/edge-detection.html

Zero Cross kenar algoritmasi, ,Log kenar algoritmasi, Prewitt kenar algoritmasi,

Roberts kenar algoritmasi bunlardan bazilaridir.

3.2.5. Iskelet Cikarimi

Bir desenin iskeletini c¢ikarmak, desenin genel seklinin yok edilmemesi
icin deseni daraltmak anlamina gelir. Bu nedenle, bir desenin iskeleti
desenin kendisi olarak taninabilmeli ve bdylece desenin genel seklini
tahmin edebilmelidir (http://aicode.ir/learning/learning-articles/111-object-detection-
matlab.,Erisim tarihi: 15 Mayis 2019).

Bir desen i¢in elde edilen iskelet asagidaki 6zellikleri igermelidir:

. Yeterince ince olmalidir.

. Baglantili olmalidir (yani iskeletleme islemi iskeletin pargalanmasina

neden olmamalidir).

Bu iki kosul karsilandiginda iskeletlestirme algoritmasi durur. Sekil 3.9.a
icerisinde yer alan goriintii lizerinde isketlestime algoritmasi ¢alistirildiginda Sekil

3.9.b clde edilmekte iskelet ¢ikarilmaktadir.

Sekil 3.9. iskelet goriintiidiir (http://aicode.ir/learning/learning-articles/111-object-detection-
matlab.html.,Erisim tarihi: 15 May1s 2019)

3.3. Ozellik Cikarma

Ozellik (feature) goriintiiyii olusturan alt bilesenlerin biitiiniidiir. Kimlik
tespitinin yapilmasinda bu bilesenlerin ¢ikarilmasi, yiiksek dneme sahip olanlarin
ayirt edilmesi yliksek basarimli bir biyometrik tanimlama sistemi olusturabilmek
adina bliylik 6nem tasimaktadir. Bu ¢aligmada 6zellik ¢ikarmak amaciyla dalgacik

dontisimii kullanilmigtir (Saniei ve ark.(2009)).
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3.3.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, goriintiiyti farkli konumlara ve 6l¢eklere sahip bir dizi
dalgacik islevi bi¢ciminde goriintiiler. Her goriintli ayristirma, biri  gOriintl
ayrintilariyla iliskili yiiksek frekanslari, digeri goriintiiniin diisiik frekanslarin1 veya
diizgiin kisimlarmi temsil eden bir ¢ift dalga formundan olusur. Dalgacik
doniigiimiinlin sonucu, dalgacigin bu konumlara ve Olgeklere katkisini Olgen bir
dalgacik ifadesidir. Basit¢e soylemek gerekirse, dalgacik doniisiimii goriintiiyti farkli
¢oziintirliikteki goriintiilere boler (Misiti ve ark.(2013) , Saniei ve ark.(2009)).

Bu ¢alismada, dalgacik doniisiimii, her goriintiiniin iki boyutlu bir dalgacik
dontigiimiinden tiiretilecegi sekilde, yatay, dikey ve dikey dogrultulardaki
katsayilarin dort katsayisina ve bu katsayilarin carpimini elde edecek sekilde
tiiretmek i¢in kullanilmistir. Goriintii bu yonlerde yeniden olusturulmustur.

Dalgacik doniisiimii, tamamen farkli bir deger fonksiyonu ile Fourier
doniistimiine benzer. Aralarindaki temel farkFourier doniisiimiiniin sinyali siniislere
ve kosiniislere ayristirmasidir. Yani Fourier uzayinda lokalize olan fonksiyonlarin
aksine dalgacik donilisimii hem gercek hem de Fourier uzayinda lokalize
olan  fonksiyonlar1  kullanir  (http://gwyddion.net/documentation/user-guide-
en/wavelet -transform.html.,Erigim tarihi: 04 Mayis 2019). Genel olarak, dalgacik

donisimii Denklem 3.5 ile ifade edilir.
F(a,b) = [ f)P{ap) (x)dx (35)

3.4. Entropi

Bilgi teorisinde entropi (veya daha dogrusu Shannon entropisi) her mesaj -
veride yer alan bilginin matematiksel ortalamasidir. Burada, veri mutlaka bir
metinden olusmak zorunda degildir ve herhangi bir bilgi akisina sahip olabilir. Her
mesajin entropisi belirsizlik miktaridir; mesaj ne kadar rastgele olursa, deger o kadar
biiyiikk olur ve deger o kadar az rastgeledir ( https://blog.faradars.org/information-
entropy/.,Erisim tarihi: 04 Mayis 2019).

Entropi, giris goriintiisiiniin dokusunu karakterize etmek icin kullanilabilecek
istatistiksel bir rastgelelik Olctimiidiir
(https://www.mathworks.com/help/images/ref/entropy.html., Erisim tarihi: 4 Mayis
2019).
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Denklem 3.6’daki esitligi kullanarak H (x) entropisini hesaplamak miimkiindiir:
H(x) = —2Xi; Pilog,P; (3.6)

Pi degeri, verilen bir semboliin gerceklesme olasilifidir. Burada semboller
pikseldir. Basitlestirmek i¢in, tek kanalli 8 bitlik bir goriintiiyii (256 yogunluk
seviyesi) ele alindiginda pi degeri Denklem 3.7°daki gibi hesaplanabilir.

__ Yogunluk seviyesi i tekrar sayist

Pi = (3.7)

Yogunluk seviyesi sayist

3.5. Varyans

Varyans bir dagilim 6lgiistidiir. Varyans degeri, beklenen veya gozlemlenen
degerin karesinin beklenen degerle ortalamasi alinarak hesaplanir. Ortalamaya
kiyasla, ortalamanin dagitim yerini temsil etti§i sOylenirken, varyans verilerin
ortalamaya nasil dagildigini gosteren olclidiir. Daha az varyans, dagilimin bir 6rnegi
secilirse, ortalamanin yakininda olmasi beklendigi anlamina gelir. Bir karenin
varyansi, baslangi¢ miktarindan biridir. Varyans bir veri serisinin ortalama deger
etrafinda nasil dagildigim  gosterir  (https:/fa.wikipedia.org/wiki/u=t s, Erisim
tarthi: 04 Mayis 2019). Denklem 3.8’daki varyansin nasil hesaplandigini gosterir

(burada x, xi verilerinin aritmetik ortalamasidir).

~ (B, — D)?) (3.8)
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4. MAKINE OGRENMESIi TEKNIiKLERI

Makine 6grenmesi teknikleri temel olarak egiticili ve egiticisiz yaklasimlar
olarak ikiye ayrilir. Egiticisiz yaklasimlar igcerinde yer alan kiimeleme, numuneyi ve
yeni verileri aymi kategorilerde gruplamak anlamina gelir. Bir kiime birbirine
benzeyen verileri igerir. Kiime kayitlar1 birbirine en ¢ok benzeyen ve en azindan
diger kiimelere benzemeyen veri kayitlaridir. Siiflandirmadan farkli olarak,
kiimelemede gozlemci yoktur ve algoritma icerisinde hicbir etiket verisi yer almaz
(egitim verisi yoktur).Veri kiimelemesi, ¢ok boyutlu verinin, mesafe Olgiimiine
dayanmaktadir. Cok boyutlu ¢ok sayida veri kiimesinde, veri alan1 genellikle tek
bicimli noktalarla doldurulmaz. Veri kiimeleme, yogun ve yogun niifuslu yerleri
algilar, boylece genel bilgi dagilimi bigimini tanimlar. Kiimeleme, veri 6rneklerinin
yani sira hacim azaltma uygulamalarindaki benzerlik ve farkliliklari analiz etmek
i¢in kullanilabilir.

Bu tiir bir algoritmada tahmin, veri kiimesindeki diger 6zellikler tizerindeki
bir veya daha fazla ayrik degiskene dayanir. Siniflandirmanin amaci, 6nce kiiciik bir
veri seti kullanarak uygun bir model olusturmak ve daha sonra {iretilen modele
dayanarak gelecekte gozlenen verileri uygun sekilde smiflandirmaktir.
Dokiimantasyon kategorizasyonu, bir dokiimani 6nceden tanimlanmis bir sinifa
baglamak anlamina gelir. Baska bir deyisle, belgelerin siniflandirilmasinin amaci,
konuyu en az hatayi igeren belgeyi gosteren uygun konu kategorisini bulmaktir. Bu,
bir belgeyi onceden tanimlanmig siiflardan birine veya dinamik siniflandirmaya
baglayarak, incelenecek belgenin yeni bir konu kategorisinin tanimlanmasina yol
acarak yapilabilir.

Bu calisma igerisinde siniflandirma yontemlerinden ve nitelik azaltim
tekniklerinden Karar Destek Makineleri (Support Vector Machine — SVM), Dogrusal
Ayrag Analizi (Linear Discriminant Analysis — LDA) + K En Yakin Komsuluk (K
Nearest Neighbor — KNN), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network - ANN)
ve derin 6grenme yaklagimi Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network —

CNN) kullanilmastr.
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4. 1. Karar Destek Makineleri (Support Vector Machine — SVM)

Karar destek makinesi, veri siiflandirmasinda en yaygin algoritma ve
yontemlerden biridir.

Basitge ifade etmek gerekirse, destek vektorleri, verilerin n-boyutlu uzayda,
kiimelerin sinirlarini isaretleyen, verileri sinirlayan ve siiflandiran, bunlardan birini
hareket ettiren siiflandirma c¢iktisi ile sonuclanabilen bir dizi noktadir. Aslinda, bir
karar destek makinesi, vektorleri karsilastirarak verilerin en iyi siniflandirilmasini ve
ayrilmasini tanimlayan bir kiime veya siirdir (https://matlabkar.com/support-vector-
machine-svm/.,Erisim tarihi: 15 Haziran 2019).

Bu algoritma diger veri noktalarina duyarli degildir ve tiim kiimelere (destek
vektorleri) olabildigince yakin veriler arasinda en iyi sinir1 bulmay1 amaclar.

e Bu algoritmalar, bir esleme islevi i¢in parametrelerin nasil belirlenebilecegi
gibi dogal siirlamalara sahiptir.

e Karar destek makineleri karmasik ve zaman alic1 hesaplamalar gerektirir ve
karmasgikliklar1 nedeniyle ¢ok fazla bellek tiiketir.

e Ayrik ve sayisal olmayan veriler de bu yontemle uyumlu degildir ve
dontistiiriilmesi gerekir.

Bununla birlikte, SVM'ler tutarli bir teorik temele sahiptir ve trettikleri
cozlimler kiiresel ve benzersizdir. Karar destek makineleri giiniimiizde veri
madenciliginde en yaygin tahmin teknikleridir.

Sekil 4.1°de iki verinin ayrilmasi icin karar destek makinesinin (SVM)

performansini gostermektedir(A Tutorial for Support Vector Machine).

Sekil 4.1. SVM performansi (Wei-Lun Chao(2011)).
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4. 2. Dogrusal Ayra¢ Analizi (Linear Discriminant Analysis — LDA)

Dogrusal Ayrag Analizi (Linear Discriminant Analysis — LDA) boyut
azalimma dayali bir tekniktir. Makine Ogrenimi ve &riintii smiflandirma
uygulamalar1 i¢in On isleme adimi olarak kullanilir. LDA'nin amaci, boyut
probleminin olusturdugu sorunlardan kaginmak ve kaynaklar1 ve boyutsal maliyetleri
azaltmak i¢in daha yiiksek boyutlu alandaki 6zellikleri daha diisiik boyutlu bir alana
yansitmaktir.

LDA, rekabet¢i makine 0grenimi modellerinin hazirlanmasinin bir pargasi
olarak kabul edilen denetimli bir siniflandirma teknigidir. Bu boyut azaltma
kategorisi, goriintii tanima ve tahmine dayali analiz gibi alanlarda kullanilir. Boyut
azaltim teknikleri Makine Ogrenmesi, Veri Madenciligi, Biyoinformatik ve Bilgi
Alma uygulamalarinda 6nemlidir. Temel amag veri kiimesini daha diisiik boyutlu bir
alana yansitarak gereksiz ve bagimli ozellikleri kaldirmaktir. Basit bir ifadeyle,
verilerin ¢gogunu korurken belirli bir veri kiimesindeki boyutlar1 (yani degiskenler)
azaltirlar. Cok boyutlu veriler, birbirleriyle korelasyonu olan birden fazla 6zellik
icerir. Boyutsal kiiciiltmeyle c¢ok boyutlu veriler yalmizca 2 veya 3
boyutta ¢izilebilir. Dogrusal ayra¢ analizi verilerin, kolayca anlasilabilecek agik bir
sekilde sunulmasmma izin verir  (https://www.knowledgehut.com/blog/data-
science/linear-discriminant-analysis-formachine-learning. , Erisim tarihi: 25 Haziran
2019).

Her rengin farkli bir sinifi temsil ettigi iki degisken arasindaki iligkiyi biri
kirmiz1 digeri mavi ile gosterilen O6rnek iizerinde, boyut sayisi 1’e diistirilmek

istendiginde x ekseninde olusan sonug Sekil 4.2°de yer almaktadir.

> 1

Sekil 4.2. Diiz bir ¢izgide iki degisken arasindaki iligki (https://www.knowledgehut.com/blog/data-

science/linear-discriminant-analysis-for-machine-learning.,Erisim tarihi: 25 Haziran 2019)
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Bu yaklagim, ikinci 6zellik tarafindan saglanan yararli bilgileri ihmal eder.
Ancak, bunu yansitmak amactyla LDA kullanilabilir. LDA iki ozellikten gelen
bilgileri kullanarak varyansi en aza indirir ve iki degiskenin sinif mesafesini en tist

diizeye cikarir. Sekil 4.3, LDA'In nasil ¢alistigini géstermektedir.

X2 X2

N
]
|

v

LD

Sekil 4.3. LDA'nin siiflamasina gore diiz ¢izgide iki degisken arasindaki iligki
(https:/ilwww.knowledgehut.com/blog/data-science/linear-discriminant-analysis-for-machine-
learning.,Erisim tarihi: 25 Haziran 2019)

LDA oncelikle daha yiiksek boyut uzayindaki o6zellikleri daha disiik
boyutlara yansitmaya odaklanir. Bunu islem ii¢ adimda 6zetlenebilir:

e Ilk olarak, farkli sniflarin ortalamasi arasindaki mesafe olan smiflar

arasindaki ayrilabilirliginin hesaplanmasi gerekir. Buna siniflar aras1 varyans

denir. Bu denklem 4.1°de goriilmektedir.
Sy = 2y Ni(%; — 0) (% — X)T (4.1)

e lkinci olarak, her bir sinifin ortalamasi ve Ornegi arasindaki mesafe
hesaplanmalidir. Buna smif i¢i varyans denir. Bu denklem 4.2°de

goriilmektedir.
Sw=2r,(N;—1S; =7, Z?]:il(xi,j —x;) (i j — x%)T (4.2)

e Son olarak, smiflar aras1 varyansi en iist diizeye ¢ikaran ve simif i¢i varyansi
en aza indiren alt boyutlu alan1 olusturulmalidir. P, Fisher olciitii olarak da
adlandirilan diisiik boyutlu uzay projeksiyonu olarak kabul edilir. Bu
Denklem 4.3’de goriilmektedir.
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Pq = arg max, PT5wP] (4.3)

LDA'nin temsili oldukg¢a basittir. Model, verilerin her sinif i¢in hesaplanan
istatistiksel Ozelliklerinden olusur. Birden fazla degisken olmasi durumunda ayni
ozellikler ¢cok degiskenli Gaussian iizerinden hesaplanir.

Tahminler, LDA denklemine istatistiksel Ozellikler saglanarak yapilir.
Ozellikler verilerden tahmin edilir. Son olarak, model degerleri LDA modelini

olusturmak i¢in saklanir.

4.2.1. K En Yakin Komsu K Nearest Neighbors _KNN)

K-en yakin komsulari (KNN) algoritmasi, hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilen, basit, uygulamas:t kolay
denetimli bir makine O0grenme algoritmasidir. KNN algoritmasi benzer verilerin
yakinlarda oldugunu varsayar. Bagka bir deyisle, benzer veriler birbirine yakindir.
KNN algoritmasiin basarimi, bu varsayimin, dogru olmasma baghdir. KNN, bir
grafikteki noktalar arasindaki mesafeyi hesaplayarak benzerlik fikrini yakalar.
(https://towardsdatascience.com/machine-learning-basics-with-the-k-nearest-
neighbors-algorithm-6a6e71d01761.,Erisim tarihi: 11 Mayis 2019).

KNN mesafe fonksiyonlart :

e FEuclidean :
[Py @4)
e Manhattan :
Zf:ﬂxi = yil (4.5)
e Minkowski:
Kk q
(Zi:l(lxi - J’i|)q) (4.6)

4. 3. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network — ANN)

Yapay sinir agimin temel felsefesi, insan beyninin islem 6zelliklerini biyolojik
islem yontemiyle olagan hesaplama yontemlerine yaklagsmak {izere modellemektir.
Bagka bir deyisle, yapay sinir agi, egitim yoluyla ¢oklu veri kiimeleri arasindaki

iliski hakkindaki bilgileri yakalayan ve benzer durumlarda kullanmak iizere saklayan
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bir yontemdir (https:/fa.wikipedia.org/wiki/se suas uac 452d Frigim tarihi: 11
Mayis 2019).
Insan beynine benzer sekilde ¢alismaktadir:
e Sinir ag1 6grenimi egitim yoluyla yapilir.
e Bilgi depolama sistemine benzer bir agirliklandirma, insan beyninin
sinir aginda gergeklesir.

Yapay sinir ag1 ii¢ katmandan: girdi, ¢ikti1 ve isleme (gizli) katmanindan
olusur. Her katman, kullanict néronlar arasindaki iletisimi kisitlamadig: siirece, genel
olarak diger tiim tabaka ndronlarn ile iligkili olan bir grup noron igerir, ancak her
tabakanin noronlar1 ayn1 tabakanin diger ndronlari ile etkilesime girmez. Sekil 4.4’ de

ise bir yapay sinir aginin géstermektedir.

Girdi katmani Gizli katman Cikt1 katmani

Xm A

Sekil 4.4. Yapay sinir aginm (https://blog.faradars.org/neural-networks-0-t0-100/.,Erigim tarihi: 11
Mayis 2019)

Matematiksel olarak girig denklemi Denklem 4.7°deki gibi gosterilebilir:

XIT = lXil ......... Xip 1] (47)

X, girig vektorii ve x, ag giris degiskenidir. Denklem 4.7 igerisinde yer alan
iligkide 1 numaraya degerine yanlilik (bias) degeri denir. Yanliligin birincil rolii, her
ndron i¢in sabit bir egitim degeri saglamaktir. Aslinda, sapma degeri aktivasyon
fonksiyonunu veya transfer fonksiyonunu degistirmeye izin verir. Bu denklem 4.8’de

goriilmektedir.
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Wl = [le ......... Wi, — eJ (4.8)

W, agirhik vektori ve w, giris vektoriiniin her degiskeninin agirhigidir.
Aktivasyon, giris agirliklarinin toplami ve her bir néronun esik degeri nedeniyle
gerceklesir. Aktive edilmis sinyal, bir transfer fonksiyonuna bagli olarak nérondan
c¢ikarilir. Bu denklem 4.9’de goriilmektedir.

+o PONET))

(4.9)

Gizli katman, tek katmanli veya ¢ok katmanli olabilir ve bu nedenle, tek

katmanli veya ¢ok katmanli sinir aglari olarak adlandirilir.

4. 4. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network — CNN)

Derin 6grenme algoritmalari, girdi verilerinin ¢ok sayida dagitilmis temsilini
kesfetmeyi amaclayan makine 6grenme algoritmalarinin bir alt kiimesidir.

Evrigimsel sinir aglari (CNN), ¢oklu katmanlarin gii¢lii bir sekilde egitildigi
en onemli derin 6grenme yontemlerinden biridir. Bu yontem cok etkilidir ve 6zellikle
goriintii lizerinde kullanilan en yaygin yontemlerden biridir. Genel olarak, bir CNN
ag1 lic ana katmandan olusur: konvoliisyon katmani, ortaklama katmani ve tam bagh
katman. Farkli katmanlar farkli gorevler yerine getirir. Her bir sinir aginda egitimin
iki asamasi vardir: ileri ve geri yayilim. Yayilim sonrasi ilk adimda, girig goriintiisii
aga beslenerek, hesaplamalar yapilir. Ardindan ag c¢ikisi hesaplanir. Burada, ag
parametrelerini veya baska bir deyisle ag egitimini ayarlamak icin, ¢ikt1 sonucu ag
hata oranini hesaplamak i¢in kullanilir (http://www.radoo.ir/P/Convolution-neural-
network.,Erigim tarihi: 21 Mayis 2019). Bunu yapmak i¢in, ag ¢ikisini dogru cevabi
veren bir kayip fonksiyonu ile karsilastirir ve hata orani hesaplanir. Bir sonraki adim,
hesaplanan hata oranina dayali olarak geri yayilim asamasi ile baslar. Bu noktada her
parametrenin gradyani zincir kuralina gore hesaplanir ve tiim parametreler agdaki
hata {izerindeki etkilerine gore degistirilir. Parametreler gilincellendikten sonra, bir
sonraki ileri besleme agamasi baslar. Bu adimlarin tekrarladiktan sonra ag egitimi
sona erecektir (http://www.radoo.ir/P/SimpleintroCNN.,Erisim tarihi: 21 Mayis
2019).

Konvoliisyon katmanlari, yerel olarak kisitlandiklar1 i¢in yerel 6zellikleri

ayiklayabilir. Evrisimsel sinir aglari, Oriintii tanima, konusma tanima, dogal dil
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isleme ve video analizi gibi genis bir alan yelpazesini kullanan derin 6grenmenin

cekirdegidir. Sekil 4.5°de ise bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) gostermektedir.

Cikt

Konvolfsyon  Maksimum ortaklama konvoliisyon  Maksinum ortaklama T2 hagl-haglant katman
Sekil 4.5. Evrisimsel sinir ag1 (Johania ve Elrefaei (2019))

4.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bir smiflandiricinin performans analizinin gergeklestirilmesinde karisiklik
matrisi’nden (confusionmatrix) yola ¢ikilir.

e Dogru Pozitif (True Positive - TP ): El sirt1 damar izinden yola ¢ikilarak
aranilan kisinin isabetli olarak bulundugu durum.

e Dogru Negatif (True Negative - TN) : El sirt1 damar izinden yola ¢ikilarak
aranilan kisinin isabetli olarak bulunamadiginin belirtildigi durum.

e Yanlis Pozitif (False Positive - FP ): El sirt1 damar izinden yola ¢ikilarak
aranilan kisinin isabetsiz olarak bulundugunun belirtildigi durum.

e Yanlis Negatif (False Negative - FN) : El sirt1 damar izinden yola ¢ikilarak
aranilan kisinin isabetsiz olarak bulunamadiginin belirtildigi durum.
Sekil 4.6’de dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanls negatif

degerlerinden olusan karisiklik matris (confusion matris) goriilmektedir.
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Gergek Degerler

Pozitif(1) Negatif(0)

Tahmin Edilen Degerler

Negatif(0) Pozitif(1)

Sekil 4.6. Karisiklik matrisi

Karigiklik matrisinden yola ¢ikilarak dogruluk, hata, 6zgiilliik, duyarlilik, F1-
skoru, Matthews korelasyon  katsayisi, kappa performans  metrikleri
hesaplanabilmektedir. ilgili performans metrikleri Dogruluk hesaplamasi denklem
4.10 icerisinde, Hata denklem 4.11 igerisinde, Ozgiilliik denklem 4.12 igerisinde,
Duyarlilik denklem 4.13 igerisinde, Hassasiyet denklem 4.14 igerisinde, F1-Skoru
denklem 4.15 igerisinde, Matthews Korelasyon Katsayisi denklem 4.16 igerisinde,
Kappa denklem 4.17 igerisinde yer almaktadir.

e Dogruluk (Accuracy):

TP+TN
TP+TN+FP+FN (4.10)
e Hata (Error):
1— — PV (4.11)
TP+TN+FP+FN
o Ogzgiilliik (Specificity):
TN
TN+FP (4.12)

e Duyarlilik (Sensitivity - Recall):

TP
TP+FN (4.13)
e Hassasiyet ( Precision):
TP
TP+FP (4.14)
e F1-Skoru (F1-Score):
2(Precision*Sensitivity) (4 15)

(Precision+Sensitivity)

e Matthews Korelasyon Katsayis1 (Matthews Correlation Coefficient):

TP*TN—FP*FN
J(TP+FP)(TN+FN)(TP+FN)(TN+FP) (4.16)
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Kappa:

(TP+TN) (TN+FP)(TN+FN)+(FN+TP)(FP+TP)
(TP+TN+FP+FN) (TP4+TN+FP+FN)2 ]
1- [(TN+FP)(TN+FN)+(FN+TP)(FP+TP)]

(TP+TN+FP+FN)?2
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calisma igerisinde kullanilan Dr. Badawi el damar veri kiimesi, 6nerilen
yontemin dogrulugunu sinayabilmek adma veri arttirma islemine tabi tutulmustur.
Bu amagla veri kiimesi igerisinde yer alan 100 veriye farkli oranlarda giiriiltii
eklenerek toplam 4000 veri elde edilmistir. Verilere 0.01 — 0.07 araliginda degisen
tuz biber giiriiltiisii eklenmistir. Her bir giiriiltii oranindan veriye esit sayida ekleme
yapilmistir. Sekil 5.1.a°de veri setinde yer alan 6rnek el sirt1 damar izi goriintiisii yer
almaktadir. Sekil 5.1.b.’da siyah beyaz el sirti damar izi 6rnek goriintiisiine
0.01(gtrtlti yogunlugu) giiriiltii eklenmis hal, Sekil 5.1.c’de siyah beyaz el sirti
damar izi goriintiisiine 0.02(giirtiltii yogunlugu) giirtiltii eklenmis hal, Sekil 5.1.d’de
siyah beyaz el sirti damar izi goriintiistine 0.05(giiriiltii yogunlugu) giiriilti eklenmis

hal goriinmektedir.

o - B S .__(C)-,__ R —_—a

Sekil 5.1. Normal ve farkli oranlarda giiriiltii eklenmis goriintiiler (shahin ve ark.(2007))
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Ikinci adimda istenilen alam1 ¢ikarma ve arka plan1 kaldirma islemi
gerceklestirilmistir. Bu amagla, gorlintii alanin1 bulmak i¢in, ayni yogunluga sahip
olan veya birbirine yakin; alt sinirdan daha diisiik olan piksel degerlerine sifir degeri
atanmustir. ilgili islemler igin Genisletilmis Maxima Déniisiimii kullanilmistir. Bu
asamadan sonra, ellerin araligi arka plandan tamamen ayri olacaktir. Bu adimin
sonucu, Sekil 5.2.a’da gosterilmistir.

Istenilen arka planin kaldirilmasindan sonra goriintiiyii yiiksek basarim elde
ederek isleyebilmek admma Once goriintii netligini arttirmak gerekmektedir. Bu
sebeple, 3x3 biiyiikliigiinde bir ortanca filtre, goriintiideki bozulmalar1 gidermek igin
kullanilmistir. Ortanca filtresinin kullanilmasinin ardindan elde edilen goriintii Sekil

5.2.b’de yer almaktadir.

©) | (b)

Sekil 5.2. Ortanca filtresi kullanildiktan sonra elde edilen goriintii

Netligi arttirilmis goriintii lizerinde el damar diizeni ¢ikarilmistir. Bu adimda damar
diizenini ¢ikarmak i¢in uyarlanabilir esikler (adaptive thresholding) islemi
gerceklestirilmistir. Bu esikleme tiiriinde, goriintii boyunca esik degerleri goriintiiniin
yerel goriintiisliniin bir tiirevi olarak degigsmektedir. Gri goriintiiniin yogunlugu, genel
kiiciik resim ve yerlesime gore goriintii boyunca tamamen degisir. Damar deseni ile
tiim goriintii i¢in esik deger tatmin edici bir sekilde elde edilemez.

Bu nedenle, yerlesik algilama algoritmasi takip edilir. Daha 6nce aciklandigi
gibi, bu algoritma, merkez piksele bitisik piksellerin analizine dayanarak her piksel
icin esik degerlerini hesaplar. Sekil 5.3.a’da gosterilen ikili goriintiide, damar

deseninin tamamen ¢ikarilmasi gosterilmistir.
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Uyarlanabilir esik islemi gergeklestirildikten ve damarlarin diizeni ¢ikarildiktan
sonra goriintli arterler igerisinde kirilmis ve ayrilabilir noktalara sahip oldugundan,
kapatma algoritmasi (closing algorithm), diskin yap1 eleman ile birlikte, goriintiiniin
bitlinliigii i¢cin 3 yarigcapinda kullanilmistir. Kapatma algoritmas1 uygulandiktan

sonra elde edilen sonug Sekil 5.3.b’de yer almaktadir.

(b)

Sekil 5.3. Kapatma algoritmasi uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar

Ilerleyen asamalarda el ¢evresinin yer aldigi bdlgenin ve damar izinin
tamamen ¢ikarilmasi islemi gerceklestirilmistir. Damar deseninin azami goriintiisiinii
korumak amaciyla islenmis alanin kareler veya dikdortgenler gibi geometrik
sekillerde elde edinilmesinden kaginilmaktadir. Tiim damarlarin goriintiisiiniin, ayirt
edici ozelliklerin islenmesi ve maksimize edilmesi i¢in tamamen gelistirilmesi tercih
edilmektedir. Daha sonra goriintiiyii isleyebilmek amaciyla, el kadranini ¢ikarmak
i¢in, bir kenar bulma algoritmasi kullanilmistir.

Bu c¢alismada, Canny kenar bulma algoritmasi kullanilmistir. Diger kenar
bulma algoritmalariyla kiyaslandiginda, 6érnegin Sobel algoritmasindan farkli olarak
elde edilen damar izi goriintiisiinde siireklilik saglamakta, goriintiide kirtlim noktalari
olusturmaktan kaginmaktadir. Sekil 5.4.a’da Canny kenar bulma algoritmasi
kullanildiktan sonra elde edilen goriintii yer almaktadir.

Kenarlar1 bulunan goriintii {izerinde her damar i¢in iki kenar arasindaki
degere bir deger atanmalidir. Boylece bu alanlar siniflandirma asamasinda anlamli
bir bi¢imde kullanilabilecektir. Bu amagla, filtreleme adiminda elde edilen goriintiide
(Sekil 5.4.b’de) yer alan pikseller ve kenar bulma adiminda elde edilen goriintiide
(Sekil 5.4.a’da) yer alan pikseller kullanir. Eger Sekil 5.4.b igerisinde yer alan piksel
degerleri 1 ise ve eger Sekil 5.4.a degerinde yer alan pikseller 0 ise yeni
olusturulacak goriintii tizerinde piksel degerleri 1 olarak atanir. Boylelikle arka

planin ve yalnizca damar bolgelerine ait alanin beyaz renge sahip olmasi saglanir.
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(b)

Sekil 5.4. Canny algoritmasi kullandiktan sonra elde edilen goriintiiler

Iskeleti tam olarak ¢ikarmak icin el iskeleti ve arka plan renklerini
farklilagtirmak gerekmektedir. Bu amagcla beyaz arka plani olusturan degerler
gorlintiiden temizlenmistir. Sekil 5.5.a’da yer alan sekil iizerinde arka plan
degerlerinin siyaha c¢evrilmesi ilk adim Sekil 5.5.b’de ikinci adim tamamlanmis hali

ile Sekil 5.5.c’de goriilmektedir.

(@) (b) ©

Sekil 5.5. Arka plan kaldirildiktan sonra elde edilen goriintiiler

Sekil 5.5.c igerisinde son olarak elde edilen goriintiide yer alan damarlar
oldukca kalindir. Damarlarin desenini ¢ikarmak ig¢in ilk olarak damarlarin kalin
olmast gereklidir. Sekil 5.5.c lizerinde iskelet ¢ikarma algoritmasi uygulanmistir.
Sekil 5.6'da, iskelet ¢ikarma algoritmasinin kullanilmasi sonucunda elde edilen sonug

goriilmektedir.

Sekil 5.6. Iskelet ¢ikarildiktan sonra elde edilen goriintii
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Sekli 5.6 igerisinde yer alan ¢ikarilmis iskelet goriintiisii izerinde istenmeyen
bir dizi yatay ¢izgi yer almaktadir. Bu nedenle tekrar erozyon islemi kullanilarak
goriintii istenmeyen yatay c¢izgilerden temizlenmistir. Erozyon islemi esnasinda 1x3
boyutunda bir filtre kullanilmstir.

Bu asamadan sonra, genlesme algoritmasi, kirilma noktalarin1 baglamak ve
kirllma noktalarim1  ¢ikarmak i¢cin  5x1 boyutunda dikdortgen filtre ile
gerceklestirilmistir. Son asamada ise 1x5 boyutunda bir filtre ile agma islemi
gergeklestirilmistir. Boylelikle 5 pikselden kiiclik olan goriintii degerlerinin damar
deseni olusturmadigi kabul edilmis ve goriintiiden temizlenmistir. Arka arkaya
gerceklestirilen bu islemler sonucunda iskelet bir biitiin olarak birlestirilmistir.
Iskelet birlestirme islemi oncesinde ve sonrasinda elde edilen gériintiiler sirasiyla

Sekil 5.7.a ve Sekil 5.7.b icerisinde yer almaktadir.

(@) (b)

Sekil 5.7. Iskelet birlestirme

Bu asamada her goriintii icin sadece iki 6zellik (entropi ve varyans) elde
edilmistir. Ancak basarim oranin1 arttirmak adina G6zelliklerin  arttirilmasi
gerekmektedir. Ozellikleri artirmak igin dnce dalgacik doniisiimiinii kullanilmistir.

Dalgacik doniisimiinii kullanilarak goriintic dort farkli yonde yeniden
olusturulur. Sekil 5.8'de, bu goriintiinlin ayrisabilir dort alt resminin bir dalgacik
doniisiimii ile temsil edilen hali yer almaktadir.

Boylece, dalgacik doniisiimii kullanilarak, her goriintiiniin 6zellik sayis1 sekiz

ozellige cikarilir.
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Sekil 5.8. Dalgacik doniisiimii sonrasi goriintii

Her el i¢in dalgacik doniisiimii uygulamasina goére, dordi entropi ve dordii
goriintiilerin varyansi ile iligkili toplam sekiz 6zellik belirlenmistir.

Elde edilen nitelikler ikili SVM smiflandiricis1 ile smiflandirilmis ve
performans 6l¢iimii gerceklestirilmistir. ilgili smiflandiricisinin sinanmasi adina
olusturulan veri kiimesinin %80°1 egitim %20’si test amaciyla boliimlenmistir. Coklu
calistirma deneylerinin sonucuna gore dogruluk orant %81,61 olarak elde edilmistir.

Cizelge 5.1°de diger niteliklerin ortalamasin1 gostermektedir.

Cizelge 5.1. SVM smiflandiricisi kullanilarak elde edilen performans metrikleri

SUM | Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | Ozgiliik | F1 K'\g";‘;tlzg"fn _—
(Accuracy) | (Precision) | (Recall) | Specificity | Score Katsa i’m ((f F))
Iterasyon (%) (%) (%) (%) (%) % )y 0
Ortalamas: | 0.8161 0.8404 0.8161 0.9981 |0.8145| 0.8196 | 0.8923

Elde edilen nitelikler ikili LDA+KNN siniflandiricist ile siniflandirilmis ve
performans &lgiimii gerceklestirilmistir. ilgili siniflandiricisinin sinanmasi adina
olusturulan veri kiimesinin %80’1 egitim %20’si test amaciyla boliimlenmistir. Coklu

calistirma deneylerinin sonucuna goére dogruluk oran1 76,41 elde edilmistir. Cizelge

5.2’de diger niteliklerin ortalamasini gostermektedir.

Cizelge 5.2. LDA simiflandiricist kullanilarak elde edilen performans metrikleri

LDA+KNN | Dogrulik | Kesinlik | Duyarhlk | Ozgillik | F1 | Mathews
. e Korelasyon | Kappa
(Accuracy) | (Precision) (Recall) Specificity | Score Katsavist %)
Iterasyon (%) (%) (%) (%) (%) (%§ 0
Ortalamas: 0.7641 0.7844 0.7641 0.9976 0.7604 | 07649 | 0.9161
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ANN ve CNN yontemlerinin kullaniminda goriintiilere ait nitelik ¢ikarimi
ilgili yoOntemler tarafindan hesaplandig1 icin entropi ve varyans degerleri
kullanilmamustir.

Elde edilen nitelikler ikili ANN smiflandiricist ile smiflandirilmis ve
performans ol¢iimii gerceklestirilmistir. ilgili smiflandiricisinin sinanmas1 adina
olusturulan veri kiimesinin %80’1 egitim %20’si test amactyla boliimlenmistir. Coklu
calistirma deneylerinin sonucuna gore dogruluk orani 98.45 elde edilmistir. Cizelge

5.3°de diger niteliklerin ortalamasini1 gostermektedir.

Cizelge 5.3. ANN siniflandiricisi kullanilarak elde edilen performans metrikleri

ANN Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | Ozgillik F1 Matthews
- e Korelasyon | Kappa
(Accuracy) (Precision) (Recall) Specificity Score Katsavist (%)
Iterasyon (%) (%) (%) (%) (%) (%;/ ’
Ortalamast | ggy5 0.9872 0.9845 0.9998 | 0.9844 | 09850 | 0.2172

Elde edilen nitelikler ikili CNN siniflandiricist ile simiflandirilmis ve
performans &lgiimii gerceklestirilmistir. Ilgili siniflandiricisinin smanmasi1 adina
olusturulan veri kiimesinin %80°’1 egitim %20’si test amaciyla boliimlenmistir. Coklu

calistirma deneylerinin sonucuna gore dogruluk orani 99.64 elde edilmistir. Cizelge

5.4’de diger niteliklerin ortalamasini gostermektedir.

Cizelge 5.4. CNN smiflandiricisi kullanilarak elde edilen performans metrikleri

CNN Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | Ozgiillik F1 K“Q?éﬁﬁi”fn Kappa
(Accuracy) | (Precision) | (Recall) | Specificity | Score Katsa ilsl (tﬁ?
Iterasyon (%) (%) (%) (%) (%) (%gl ’
Ortalamast | g 9964 0.9964 0.9964 1.000 | 0.9963 | 0.9965 | 0.8196
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6. SONUCLAR

Bu ¢alisma igerisinde 6rnek bir veri kiimesi kullanarak el sirtt damar izi
goriintiilerine dayali biyometrik kimlik tanimlama sistemi gelistirilmistir. Ornek veri
kiimesi olarak Badawi el damar veri kiimesi olarak kullanilmistir. Veri kiimesi
icerisinde yer alan toplam 100 farkli goriintli iizerine giiriiltii eklenerek 4000 farkli
goriintli elde edilmistir. Goriintliler 6n isleme asamasinda morfolojik operatorler,
kenar ¢ikarma algoritmalar1 vb. islemler uygulanmistir. Netligi arttirilmis, damar izi
cikartilmig goriintiiler tizerinde kimlik tespiti yapabilmek igin ¢esitli makine
O0grenmesi yontemleri kullanilmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri olarak yapay sinir aglari, k en yakin komsuluk,
karar destek makineleri ve evrisimsel sinir aglar1 tercih edilmistir. En yakin
komsuluk yOnteminin bagarimimi arttirabilmek adma dogrusal ayra¢ analizi
kullanilarak nitelik azaltilmis, daha sonra smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen ¢oklu calistirmalar ve smnamalar sonrasinda en yiiksek dogruluga
CNN yontemi ile %99.64 olarak erisilmistir. CNN sahip oldugu ¢ok katmanlt yapisi
ve gorlntiler tlizerinde niteliklerin giliclii temsili ile diger makine Ogrenmesi

yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluga erismektedir.
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