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MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARINI KULLANARAK OTOMATIK
PARMAK DAMARI TANIMA SISTEMI

OZET

Hizla artan diinya niifusu ve durmadan gelisen teknoloji ile hayatin hemen her
alaninda, giivenlik ve erisim kontrolii gibi cesitli sebeplerle biyometrik sistemlere
ihtiyag duyulmaktadir.  Son yillarda duyulan ihtiyaci karsilamak i¢in makine
ogrenmesi bilhassa da derin Ogrenme, biyometrik sistemlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu sistemlere hizli ve diisiik maliyetli ¢éziimler sunan parmak
damari, kisiye 0zgii olmak, zamanla degisime ugramamak ve dis miidahalelere
kapali olmak gibi cesitli avantajlara sahip olan bir biyometri tiiriidiir. Bu tez,
parmak damar1 biyometrisini bagta parmak damari tanima olmak iizere 3 ana baslikta
inceleyip bu bagliklar altinda karsilagilan 3 farkli probleme, makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanarak ¢oziim getirmeyi amaglamaktadir. Ilk olarak, derin
O0grenme uygulamalarinin basarimina katki saglayacak sayida kisi ve bu kisilerden
alinan yeterli sayida ornek iceren halka acik herhangi bir parmak damar1 veri seti
bulunmamaktadir. Bu sebeple yazilimsal bir ¢oziim kullanarak sentetik parmak
damar goriintiileri iceren kapsamli bir veri seti olusturulmus ve bu veri seti erisime
acilmustir. Ikinci olarak, olusturulan sentetik veri seti kullanilarak, yeterli sayida kisi
ve Ornek igeren bir veri seti saglandiginda literatiirdeki tanima uygulamalarinda elde
edilen performansin ulasabilecegi degerler kestirilmistir. Yapilan ¢alismalarda, bu
uygulamalarda elde edilen basarima kisi ve 6rnek sayisinin etkisi gozlemlenmistir.
Buna ek olarak birkac halka acgik veri seti kullanilarak tasarlanan cesitli derin 6grenme
modelleri araciligiyla elde edilen tanima ve dogrulama performanslarinin ulastigi
basarim degerlendirilmistir. Son olarak piyasada bulunan parmak damari tanima
cihazlari, kullanicilarin ham verilere erismesine izin vermediginden, bu calismada
tasarlanan goriintiileme cihazi ile kullanicilara, platformdan alinan parmak damari
goriintiilerine erisim hakki verilmektedir. Bu cihaz ile bazi el tabanli biyometrik
Ozelliklerin parmak damari ile aynm: anda kullanilmasim kolaylastiran, herhangi bir
fiziksel sensor kullanmayan ve ¢ok kipli biyometrik sistemlerin Oniinii acan makine
0grenmesi tabanl bir ¢oziim Onerilmigtir.

Anahtar kelimeler: Biyometri, Dogrulama, Goriintiileme, Makine Ogrenmesi,
Parmak Damari, Tanima.
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AUTOMATIC FINGER VEIN RECOGNITION SYSTEM USING MACHINE
LEARNING ALGORITHMS

SUMMARY

With the rapidly increasing world population and constantly developing technology,
biometric systems are required in almost every area of life for various reasons such
as security and access control. To meet the need in recent years, machine learning,
especially deep learning, is widely used in biometric systems. Finger vein, which
offers quick and low-cost solutions to these systems, is a type of biometrics with
various advantages such as being unique, not changing over time, and being closed
to outside interventions. This thesis aims to analyze finger vein biometry under 3
main headings, primarily finger vein identification, and to find solutions to 3 different
problems encountered under these headings using machine learning algorithms. First,
there is no publicly available finger vein dataset that contains a sufficient number
of individuals and samples from these individuals to contribute to the performance
of deep learning applications. For this reason, a comprehensive dataset containing
synthetic finger vein images was created using a software solution and this dataset
was made accessible. Secondly, when a data set containing a sufficient number of
subjects and samples are provided using the synthetic data set created, the values
that the performance obtained in the identification applications in the literature can
reach were estimated. In the studies, the effect of the number of people and samples
on the success achieved in these applications was observed. In addition, recognition
and validation performances obtained through various deep learning models designed
using several publicly available datasets were evaluated. Finally, since finger vein
recognition devices on the market do not allow users to access raw data, users are
given access to finger vein images taken from the platform with the imaging device
designed in this study. With this device, a machine learning-based solution has been
proposed that facilitates the simultaneous use of some hand-based biometric traits with
the finger vein, does not use any physical sensors, and paves the way for multi-modal
biometric systems.

Keywords: Biometrics, Verification, Imaging, Machine Learning, Finger Vein,
Identification.
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1. GIRIS

Giintimiizde makine Ogrenmesi, miithendislik ve finans basta olmak iizere cesitli
alanlarda yaygin olarak kullanmilmaktadir.  Giinliik hayatta toplanan verilerin
katlanarak artmasiyla basari i¢in veriye ihtiya¢ duyan makine 6grenmesi algoritmalari,
bagta siniflandirma ve regresyon olmak iizere, farkli alanlarda cesitli problemlere etkin
coziimler iiretmektedir. Geleneksel Oznitelik ¢ikarma algoritmalar1 kullanilmadan,
makine Ogrenmesi algoritmalariyla Ogrenme yetenegi kazandirilmig sistemler
araciligiyla, pek c¢ok probleme olduk¢a yiiksek performansa sahip ¢oziimler
sunulmaktadir.

1.1 Tezin Motivasyonu, Kapsami ve Katkilar1

Makine 6grenmesinin kullanim alanlarindan biri olabilecek biyometrik sistemler,
kisiye ait dogustan gelen fiziksel Ozelikleri ve zaman icerisinde kisi tarafindan
benimsenmis davranigsal 6zellikleri tanima amacl yapilardir. Parmak izi tanima, yiiz
tanima, iris tanima, el yazisi tanima ve parmak damari tanima, giiniimiizde kullanilan
baglica biyometrik sistemlerdir. Diger sistemlerden farkli olarak parmak damari
tanima sistemleri diisiik maliyet, kolay uygulanabilirlik ve degistirilip doniistiiriilmeye
kars1 dayanikli olmak gibi bazi kullanim avantajlar1 sunmaktadir. Kol ve el sirt1 gibi
damar tabanli diger biyometrik sistemlerle karsilastirildiginda parmak damari, parmak
bolgesi tiiysiiz bir yapida oldugu i¢in goriintiileme sistemleri acisindan daha elverisli
kosullara sahiptir. Tiim bu etkenlerin yani sira, piyasadaki biyometrik cihazlar sadece
tanima ve dogrulama islemine odaklanip ham goriintiilere erisim izni vermedigi i¢in
aragtirma konusu olarak parmak damari biyometrisi tercih edilmisgtir.

Yaklasik 20 yildir literatiirde yer alan parmak damari biyometrisi ve son 6 yildir
bu alanda yapilan caligmalarda aktif bir bi¢cimde kullanilan makine 6Zrenmesi
algoritmalar1 dikkate alinarak, parmak damar1 biyometrisi konusunda saygin
dergilerde ortaya konulan makine 6grenmesi temelli yayinlart konu edinen kapsamli
bir literatiir taramasi ile yola ¢ikilmistir. Bu tarama, diger tarama caligmalarindan
farkli olarak derin 6grenmeden faydalanan yayinlara odaklidir ve konuyu tanima,
dogrulama ve goriintileme olmak iizere 3 ana baghkta ele almistir. Bu tezin
motivasyonu, basta parmak damari tanima olmak iizere bu 3 baghikta karsilasilan
problemlere makine 68renmesi algoritmalarini kullanarak ¢oziimler sunmaktir.

Bu calisma sonucunda elde edilen yenilikler su sekilde Ozetlenebilir: Halka acik
parmak damar1 veri setleri arasinda en fazla goriintii sayisina sahip veri seti 100
kisiden alinan 6000 goriintiiye sahipken, bu calismada olusturulup paylasima agilan
veri seti, 1600 kisiden alinan onar adet sentetik parmak damari goriintiisiiyle
olusturulmustur ve 16000 goriintiiye sahiptir. Bilindigi gibi literatiirde, artan goriintii
sayisinin derin 6grenme uygulamalarinda elde edilen performansa katki saglayacagi
beyan edilmektedir. Basar1 i¢in veri hacmine ihtiya¢c duyan makine Ogrenmesi
algoritmalarinin parmak damari konusunda veri ihtiyact karsilandiginda ortaya
koydugu DTO performansi, bu ¢alisma ile gozler niine serilmisgtir.

Uretilen sentetik veri setini kullanarak gerceklestirilen ikinci ¢aligmada, 1600 farkli
kullanict iceren bir parmak damari tanima sistemi olusturulmugtur. Sentetik verileri

kullanarak olusturulan bu parmak damari tanima sistemi, biinyesinde bir gomiilii
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sistem ve bir tablet ekrani barindirmaktadir. Bilgisayar yerine Jetson Nano’nun
kullanildigr bu mobil sistemde, MySQL ile olusturulan veri tabam ve Tkinter
kullanarak tasarlanan kullanic1 arayiizii ile tanima islemi, 1600 kisiye ait sentetik
parmak damar1 goriintiilerinin "Teachable Machine" adl1 web arayiiziinde egitilmesi
ile Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) kullanilarak gergeklestirilmistir.

Olusturdugumuz sentetik veri seti iizerinde gerceklestirilen calismalar sonrasi
literatiirdeki erigsime acik parmak damari veri setleri iizerinde tanima ve dogrulama
uygulamalan gerceklestirilmistir. Bu tanima ve dogrulama uygulamalarinda elde
edilen performans, yine bu tez kapsaminda yapilan deneylerle ortaya konulmustur.
Literatiirdeki ¢ok sayida caligmanin, deneysel ayrintilar1 paylagsmak yerine gecistirip
ihmal etmesi, tekrar edilebilirlik agisindan sorunlu olup, bu durum akademik agidan
Onem arz ettigi icin bazi arastirmacilarin dikkatini ¢cekmis ve caligmalarina konu
olmustur. Nitekim, bu tez calismasi kapsaminda erisime acik veri setleri iizerinde
yapilan tanima ve dogrulama ile ilgili deneylerde elde edilen performans degerleri bir
kisit olarak karsimiza ¢ikmis ve bu degerlerin literatiirde elde edilen gelmis ge¢cmis
en iyi degerlere yaklasamadig1 goriilmiistiir. Tez kapsaminda yeni mesafe metrikleri
Onerilmesine ragmen bu metriklerin elde edilmis skorlar1 asamadig1 goriilmiistiir.

Bu tez ¢calismasinda, Google’a ait olan ve isaret dili tanima amaciyla kullanilan makine
O0grenmesi tabanl bir ¢cercevenin, parmak damar1 goriintiileme amaciyla goriintiileme
oncesinde kullanilmasi Onerilmistir.  Bu ¢ercevenin kullanilma sebebi, parmaga
ait bogumlar1 bulmaktaki iistiin bagarisidir. Ayrica bu cerceve, parmak damarinin
alindig1 elin sag ya da sol el oldugunu, herhangi bir fiziksel sensor kullanimina ihtiyag
duymadan teshis edebilmektedir. Piyasadaki parmak damar1 goriintiilleme sistemleri
kapali kutu formunda olup ham goriintiiye erisim imkan1 vermediginden, ham veriye
erisime izin veren ve eli cepheden goéren bir goriintilleme sistemine ait tasarim
tez kapsaminda sunulmustur. Android igletim sistemi i¢in OpenCV kiitiiphanesini
kullanarak yazilan ve basit goriintii isleme fonksiyonlar1 iceren bir uygulama ile
tasarlanan sistemden alinan damar goriintiilerini, anlik olarak izlemek ve islemek
miimkiindiir.

Goriintilleme sisteminde kullanilan makine 6grenmesi tabanli ¢ercevenin, avug igi
izi ilgi bolgesi cikariminda hiz ve dogruluk agisindan geleneksel goriintii isleme
yontemlerine gore bazi avantajlar sagladigi, halka acik IITDTP avug ici veri seti
tizerinde kanitlanmistir. Bu calismadan hareketle, bir avug i¢i izi goriintiilleme sistemi
Raspberry Pi 4 kullanilarak olusturulmus ve gerekli etik kurulu onay belgesinin
alinmasi sonrasi, veri toplama islemi gerceklestirilip halka acik bir avug i¢i izi veri
seti paylasilacaktir. Biyometrik amaclarla ilk kez kullanilmasi 6nerilen bu makine
O0grenmesi tabanli yap1 sayesinde parmak damari, el sirtt damari, el geometrisi, tirnak,
parmak bogumu, avug ici izi ve avug i¢i damart gibi el tabanli biyometrik 6zelliklere
ait ilgi bolgelerinin kolayca ¢ikarilabilecegi, halka agik Tecnocampus Hand Image veri
seti lizerinde gosterilmigtir.

1.2 Tezin Kisitlar:

Biyometrik verilerin gizliligi hususunda biyometrik verileri toplanacak Kkisilerin
yasadig1 endiseyi gidermenin ve onlari goniilli olmaya ikna etmenin oldukg¢a zor
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oldugu yadsmmamaz bir gercektir. Buna ek olarak ani gelisen ve tiim diinyay1 2 yil
boyunca etkisi altina alan COVID-19 salgin1 nedeniyle, veri seti olusturamamak
karsilastigimiz ilk kisittir. Bu kisit, yazilim tabanli sentetik bir veri seti olusturularak
asitlmigtir. Eldeki halka agik veri setlerinin, kisitli sayida kisiden yine kisith sayida
Oornek goriintii icermesi derin O0grenme uygulamalar1 acisindan bir handikap iken
yasanan bu problem, sentetik goriintiiler iceren ve calisma kapsaminda olusturulup
Github (https://github.com/mustafakocakulak) iizerinden paylasima agilan kapsamh
bir veri seti ile ¢oziilmiistiir.

Kizil6tesi 1siktan faydalanan parmak damari goriintiilleme sistemini platform olarak
olusturmak zor degil iken, kontrast acisindan bu platformdan verimli goriintiiler
elde etmek oldukca zormus. Kizilotesi 15181n karakteristiginden kaynaklanan bu
sorun, tez Oncesinde Ongoriilememesine ragmen, platform dizayninda sunulan cesitli
cOzlimlerin birlesimiyle asilmaya calisilmistir.  Yapilan denemeler ve olusturulan
prototipler sonucunda, goriintii islemeye imkan veren yazilimsal bir ¢6ziim ile mobil
bir goriintiileme sistemi tasarlanip ham veriye ulasim saglanmis ve kullaniciya sunulan
ekran vasitasiyla goriintiiyii isleme imkani verilmistir.

Literatiirdeki halka ag¢ik parmak damari veri setlerini kullanan calismalar ve bu
calismalar1 kullanarak yapilan performans karsilagstirmalari, ayni test protokoliinii
veya aym veri setlerini kullanmamalarina ragmen, bir sekilde kullanilan veri seti
tizerinde elde edilen en iyi degere odaklanmaktadir. Bilimsel agidan hatali olan
bu yaklasima ek olarak yapilan calismalarin tekrarlanabilirlik agisindan deneysel
calismalar1 yeterince agiklamamasi veya veri setindeki goriintiileri performans
acisindan istenilen amaca ulastiracak sekilde belirsiz sayida ve sirada On isleme
tabi tutmasi, bu alanda 6ngéremedigimiz bir durum ve yasadigimiz bir diger kisittir.
Biyometrik bilgiler iceren bu goriintiilere uygulanan her tiirlii igleme ait kaynak
kodlarin paylasilmamasi, belirtilmemesi ya da biyometrik verilerin gizliligini ihlal
etmeme adina igleme tabi tutulan goriintiilerin paylagsilamamasi, tekrarlanabilirlik
acisindan sorun tegkil etmektedir.

1.3 Tezin Ana Hatlar1

Bu tez su sekilde organize edilmistir: Boliim 1, bu tezin baglamini, motivasyonunu,
sagladig1 katkilar1 ve sahip oldugu kisitlar1 6zetlemektedir. Bolim 2, biyometri
ve biyometrik sistemler hakkinda bilgi verip parmak damari biyometrisini detayl
olarak incelemektedir. Ayrica parmak damari tanima, parmak damart dogrulama ve
parmak damar1 goriintiileme konularinda literatiirde yer alan caligmalarin kapsamli
analizini sunmaktadir. Boliim 3, bu ana bagliklar altinda bahsedilen calismalarda
kargilasilan problemleri veya eksiklikleri tamimlayip, tez kapsaminda Onerilip
uygulanan yontemleri aciklamaktadir. Boliim 4, bu problemleri gidermek i¢in yapilan
deneyleri igerip, Onerilen yontemler sayesinde elde edilen performans degerlerini
literatiirdeki sonuglarla karsilastirip degerlendirmektedir. Bu deneylerde Onerilen
tanima ve goriintiileme sistemlerinin sahip oldugu avantajlar ve dezavantajlar,
literatiirdeki mevcut sistemlerle kiyaslanarak bu boliimde sunulmustur. Son olarak
Bolim 35, bu tezin sagladigi katkilarin bir 6zetini karsilagilan zorluklara deginip
sunarak, gelecege dair bir bakig acisiyla tezi sonug¢landirmaktadir.



2. KURAMSAL CERCEVE VE LITERATURDEKI CALISMALAR

2.1 Biyometri

Biyometri giiniimiizde finans, saglik ve giivenlik basta olmak iizere pek ¢ok alanda
stkca kullanilmaktadir. Kiiresel diinyada hizla artan niifus ve gelisen teknolojiyle,
hayatin c¢esitli alanlarinda gerek emniyet gerekse yonetim acisindan hizli, giivenilir
ve mobil tanima sistemlerine ihtiya¢ her zamankinden fazladir.  Biyometrik
teknolojilerdeki hizli gelisim, yeni biyometrik ozelliklerin kesfi ve kisisel verilerin
korunumuna olan ihtiya¢ gbz Oniinde bulunduruldugunda, yakin gelecekte saglanan
biyometrik servislerin ve imkanlarin hizla artacag asikardir. COVID-19 doneminde
dijital teknolojilere, uzaktan ¢alismaya ve nakitsiz 6demeye gecisin hizlanmasi bu
Ongoriiyli destekler niteliktedir. Biyometrik sistemlere duyulan ihtiyacin sebeplerini
siralayacak olursak; is yerlerinde personel takibi, etkinliklerde katilim takibi, arag
ve ev giivenligi, teknolojik ara¢c ve ekipmanlara kisiye 6zel erisim, kredi karti ve
ATM kullanimi, hasta takibi, uluslarasi boyutta hava, kara ve deniz sinir giivenligi ve
suc¢lularin teshisi icin kriminal bellek olusturulmasi ilk olarak akla gelen sebeplerdir
(Vanoni ve dig, 2014).

2.1.1 Tanmm

Giinliik hayatin ayrilmaz bir parcasi haline gelen biyometri, kisilerin belirli bir
giivenlik seviyesi ¢ercevesinde taninmasi ve kimliklerinin dogrulanmasini saglamak
amaciyla fiziksel veya davranigsal 6zelliklerinin Slgiilmesi ve analiz edilmesi olarak
tanimlanabilir (National Research Council, & Whither Biometrics Committee, 2010).
Dolayisiyla biyometri, tanima ve dogrulama olmak iizere ikiye ayrilir. Tanima,
sistem tarafindan kisinin kim oldugunun belirlendigi, dogrulama ise kisinin oldugunu
iddia ettigi kisi olup olmadiginin belirlendigi siireclerdir (Jain ve dig, 2004). Bir
veri tabaninda, kisiye ait bilgilerin veri tabanina tanitilip taslak halinde tutulmasinin
ardindan sisteme yapilacak her yeni giriste, kisiye ait olan bu taslagin, giris esnasinda
sunulan bilgi ile belirli bir oranda uyusmasi ve eslesmesi beklenir. Bu eslesme orani,
belirlenen esik degerini asiyorsa dogrulama gerceklesir ve erisim izni saglanir. Her
yeni giriste gerceklesen karsilastirmalardaki uyusma oram ¢esitli sebeplerle farklilik
gosterebilir. Ornegin; 6lciimiin yapildig: platformdaki sensoriin yasi, kalibrasyonu ve
cevresel faktorler gibi bir¢ok etken, bu eslesme performansina etki eder (Qin ve El-
Yacoubi, 2017b).

2.1.2 Kimlik dogrulama yontemleri

Kimlik dogrulama yontemleri, Sekil 2.1°de goriildiigii gibi tasinan materyal sayesinde,
sahip olunan bilgi sayesinde ve sahip olunan biyometrik 6zellikler sayesinde olmak
izere 3 farkli yontem ile kigsilere sisteme erisim veya sisteme kendini tanitma
imkani tanir (Chandra ve Calderon, 2003). Biyometrik 6zelliklerin kullanilmadigi
durumlarda, dogrulama veya tanima anlik arama, kisa mesaj atma, statik kod
tiretimi ve girilmesi, PIN ve PUK kodu girilmesi, RFID ve NFC kart kullanimi1
ve tek kullanimlik sifreler gibi ¢esitli yollarla gerceklestirilebilir. Tiim bu ve buna
benzer yontemler geleneksel yontemlerdir. Geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda
biyometrik Ozellikler daha emniyetli ve daha giivenilirdir (Alariki ve dig, 2018).
Sifre, kart, mesaj veya desen bazli olan geleneksel yontemler unutulabilir, tahmin
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edilip kirilabilir veya yetkisi olmayan insanlarin eline gecebilir. Biyometrik 6zellikler
ise kisiye Ozgiidir ve devredilemez. Biyometrik oOzellikler, kisiye erisim izni
saglayan seyleri kisinin ezberinde veya yaninda bulundurma zorunlulugunu ortadan
kaldirdigindan, tiim geleneksel yontemlerden pozitif ayrisir.

Kimlik
Dogrulama
Yontemleri

| |
Tasidigin e Sahip Oldugun
Materyal Bé':'g'sr?n%lf' Ozellik
Sayesinde Ve Sayesinde

Sekil 2.1: Kimlik dogrulama yontemleri.

Sifre, parola ve PIN kodu, bilgi sinifinda olup kisinin bilmesi sonucu erisime izin
veren dogrulama yontemleridir (Barral, 2010). Bilgiye dayali sistemlerin dezavantaji,
bilgilerin zamanla unutulmasi veya kotii niyetli sahislar tarafindan tahmin edilebilme
ihtimalidir. Bilgiye dayali bu yontemlerin kolayca tahmin edilememesi ve ¢alinmaya
karst korunuyor olmasi gerekmektedir. Bu bilgilerin, sahibi disindaki kisilerce
bilinmesi ve bagka ellere gecmesi biiyiik giivenlik zafiyetlerine yol a¢maktadir.
Bu sebeple, bu tarz geleneksel yontemlerin paylasilabilir olmalari, kolayca tahmin
edilebilir olmalar1 ve unutulabilir olmalar1 onlar1 giivenilmez kilar. NFC ve RFID
kartlar, sahiplik sinifinda olup kisinin yaninda bulundurmasi sonucu erisime izin
veren dogrulama yontemleridir (Barral, 2010). Kisinin tasidigi, basta onu tanitma
ve ona erisim izni verme amaci tasityan bu kimlik kartlari, bagka ellere gectiginde
kart1 sahiplenen kisiye erisim imkam saglayacagindan, biyometrik sistem giivenligi
acisindan risk teskil eder. Bu nedenle, bu tip yontemlerin kopyalanabilir olmasi,
paylasilabilir olmasi ve kaybedilip ¢alinma riski icermesi onlar1 giivenilmez kilar.
Kisinin dogustan sahip oldugu fiziksel biyometrik 6zellikleri ya da zamanla edinip
benimsedigi davranigsal biyometrik 6zellikleri ise kisinin genellikle istemsiz olarak
sahip oldugu kendisine dair Ozellikler vasitasiyla erisime izin veren dogrulama
yontemleridir (Jain ve dig, 2004). Kisiyi tanimlayan ve olusturan bu degerler kolayca
kopyalanamaz ve tahmine kapali yapidadir. Taklit edilmesi veya ikinci sahislar
tarafindan ulasilip suistimal edilmesi, diger dogrulama yontemlerine gore oldukca
diisiik bir ihtimalle gerceklesebilir. Barindirdig1 yiiksek giivenlik seviyesi nedeniyle,
biyometrik 6zellikler geleneksel yontemlere kiyasla daha giivenilirdir.

2.1.3 Biyometrik ozellikler

Giiniimiizde sikca kullanilan biyometrik oOzelliklerden bazilart Cizelge 2.1°de
listelenmistir (El-Sayed, 2015). Parmak izi (Jain ve dig, (1997)), parmak damari
(Kumar ve Zhou, (2011)), yiiz (Kshirsagar ve dig, (2011)), iris (Daugman, (2009)),
el sirtt damar1 (Kumar ve Prathyusha, (2009)) ve avug ici izi (Zhang ve dig, (2003))
fiziksel biyometri tiirlerine ornektir. Ses (Ramirez ve dig, (2007)), yiiriiyiis (Niyogi
ve Adelson, (1994)) ve imza (El-Yacoubi ve dig, (2002)) ise davranigsal biyometrik
ozelliklere 6rnektir.



Biyometrik ozellikler, fiziksel ve davranigsal olmak {iizere Sekil 2.2°deki gibi
2 ana kategoride incelenirken fiziksel biyometrik Ozellikler kendi iginde sahip
oldugu devinime gore dinamik ve statik Ozellikler olarak incelenir (Tran ve dig,
2021). Fiziksel biyometrik Ozelliklerden DNA, viicut 1sis1, kan, tiikiirik ve ter
dinamik fiziksel ozelliklerden iken parmak izi, yiiz ve el geometrisi statik fiziksel
ozelliklerdendir (Ducray ve dig, 2017).

Cizelge 2.1: Sikca tercih edilen baz1 biyometrik 6zellikler.

Sikca Kullamilan Biyometrik Ozellikler
Parmak Izi Avuc I¢i izi Yiiriiyiis El Sirti Damar1
Parmak Damari Avug I¢i Damari Retina Yiiz
Biyometrik
Ozellik
]
| |

Fiziksel Davranigsal
Biyometrik Biyometrik
Ozellikler Ozellikler

Dinamik ‘ Statik
Ozellikler Ozellikler

Sekil 2.2: Fiziksel biyometrik 6zelliklerin devinime gore siniflandirilmasi.

Ayrica fiziksel biyometrik 6zellikler, viicutta bulunduklar1 konuma gore icsel ve digsal
ozellikler olarak Sekil 2.3’teki gibi de siniflandirilabilir. Parmak damari, avug ici
damari ve el sirt1 damari gibi deri altinda bulunan ve direkt erisime kapali tiirler i¢sel
fiziksel biyometri tiirlerine 6rnek iken yiiz, avug i¢i izi ve iris gibi tiirler ise digsal
fiziksel biyometri tiirlerine 6rnektir (Qin ve Wang, 2019).

Biyometrik
Ozellik
[
| |

Fiziksel

Davranigsal

Biyometrik
Ozellik

1
[
igsel Ozellik

Sekil 2.3: Fiziksel biyometrik 6zelliklerin konuma gore siniflandirilmasi.
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2.1.4 Biyometrik ozelliklerin nitelikleri

Tiim bu biyometrik 6zellikleri tanima ve dogrulama uygulamalarinda kullanmamiza
imkan saglayan nitelikler, Cizelge 2.2°deki gibi siralanabilir (Hou ve dig, 2022).
Siralanan nitelikleri tiimiiyle biinyesinde barindirip miikemmele yakin bir secenek
olarak biyometrik uygulamalarda kullanilmak {izere karsimiza ¢ikan herhangi
bir biyometrik 6zellik yoktur. Buna istinaden biyometrik ozellikleri birbiriyle
kiyasladigimizda, tiim biyometrik 6zelliklerin sahip olduklar1 kendilerine has birtakim
avantaj ve dezavantajlari s6z konusudur (Kuzu ve dig, 2020b). Burada belirleyici olan,
biyometrik sistemin hangi amagla, nasil bir biitgeyle ve ne kadar ¢ok insan iizerinde
kullanilacag bilgisidir. ~ Ornegin, maliyetin 6ncelendigi bir sistemde, kurulum
acisindan maddi bir yiik getirecek bir biyometrik 6zelligin kullanilmasi1 s6z konusu
olmamalidir.

Cizelge 2.2: Biyometrik 0zelliklere ait bazi nitelikler.

Biyometrik Nitelik Tanim
Benzersiz Olma Kisiye 6zgii olmalidir.

Kalic1 Olma Zamanla degisip dontismemelidir.
Toplanabilirlik Cihazlarla kolay olciilebilir olmalidr.
Kabul Edilebilirlik Toplanan veriye kars1 ¢ekince olmamalidir.

Performans Yiiksek hiz ve dogruluga sahip olmalidir.
Evrensellik Uluslararas1 gecerliligi olmalidir.
Giirbiizliik Aldatma ve ataklara kars1 giivenilir olmalidir.
Temassiz Olma Hijyenik sekilde veri toplanabilmelidir.
Canlilik Verisi toplanacak bireyler yasiyor olmalidir.
Uygun Maliyete Sahip Olma Fiyat / Performans oran1 diisiik olmalidir.
Kolay Kullanim Kullanimi kolay olmalidir.
Taginabilirlik Kolay tasinabilir ve hafif olmalidir.
Az Yer Kaplama Az yer kaplayan boyutlara sahip olmalidir.

Baz1 biyometrik 6zellikleri, bu ve buna benzer durumlar i¢in kargiladiklar1 beklenti
nispetinde birbiriyle kiyaslayan tablo, Cizelge 2.3’te verilmistir (Wu ve Liu, 2011).
Bu tablo, herhangi bir biyometrik amag i¢in ihtiya¢ duyulan biyometrik 6zelligin
secimi hususunda kullanicilara yol gosterir niteliktedir.

Cizelge 2.3: Bazi1 biyometrik 6zelliklerin 6ne ¢ikan ozellikleri.

Biyometrik Ozellikler | Avantaj Dezavantaj Giivenlik Temas Maliyet
Ses Kolay Uygulama Ortamdaki Giiriiltii Orta Temassiz | Ucuz
Yiiz Uzaktan Tanima Ortamdaki Isik Orta Temassiz | Ucuz
Parmak 1zi Yaygin Kullanim Derideki deformasyon | Yiiksek Temasli | Ucuz
Iris Yiiksek Dogruluk | Gozliik Kullanimi Cok Yiiksek | Temassiz | Pahali
Parmak Damari Miidahaleye Kapali | Kizilotesi Isik Cok Yiiksek | Temassiz | Ucuz




2.1.5 Cok kipli biyometri

Cizelge 2.1°de siralanan biyometrik Ozelliklerin bir kismi, diger ozelliklere gore
daha fazla talep gormektedir. Bu talebin altinda yatan sebeplerden bazilar1 kullanim
kolaylig1 saglama, ©zel hayat ve kisisel bilgilerin korunumuna 6zen gosterme,
popiilerlik, toplum tarafindan kabul gérme ve belki de en 6nemlisi, kesfedilip piyasaya
sunulma onceligidir (Mréz-Gorgon ve dig, 2022). Sekil 2.4’te goriildiigii gibi diinya
genelinde yapilan bir arastirmanin 2015 yili verilerine gore, damar bazli biyometrik
ozelliklerin pazar pay1 parmak izi biyometrisine ait pazar payindan sonra gelmektedir
(Yadav ve dig, 2020). Siiphesiz bu siralamada, damar goriintiilerinden biyometrik
bilgi ¢ikariminin parmak izinden sonra kesfedilmis olmasinin pay1 biiyiiktiir. Yiiz
biyometrisi izinsiz fotograflanabilip parmak izi biyometrisi de geride iz biraktig1 icin
kopyalanma riskini biinyesinde barindirsa da, sahip olduklar1 yaygin popiilarite ve
tek kipli olarak kullanildiginda genis kitlelere hitap etmelerini saglayan biyometrik
ortintii ¢esitliligi sayesinde, sahip olduklar1 pazar payinda yillar icerisinde hissedilir
bir kayip yasamazlar. Ancak her biyometrik 6zellik, oriintii cesitliligi agisindan bu
iki biyometrik 6zellik kadar zengin secenekler sunmaz (Qin ve El-Yacoubi, 2017a).
Yani benzersiz olma niteligi kapsaminda genis kitlelere hitap etmeyi saglayacak kadar
farkl oriintii kombinasyonlari icermezler.

m Damar

W Yiiz

M Ses

B Goz
Eimza

m Parmak izi

m Digerleri

Sekil 2.4: Biyometrik 6zelliklerin 2015 yilindaki diinya geneli pazar pay.

Ayrica her biyometrik ©Ozellik her insanda mutlaka calisacak diye bir kaide de
yoktur. Bazi insanlarda, bazi biyometrik ozellikler evrensellik nitelifini tiimiiyle
yansitamadigindan, tanima ve dogrulama uygulamalarinda sisteme giris yapabilmek
icin gerekli olan esik miktar1 kadar 6zelligi barindirmayabilir. Bu gibi durumlarda,
biyometrik Ozelliklerin giivenilirli§ini artirip genis Kkitlelere hitap edebilmelerini
saglama adina, tek kipli (unimodal) biyometrik segeneklerin yerine cok kipli
(multimodal) biyometrik secenekler tercih edilir (Alay ve Al-Baity, 2020).

Sekil 2.5’te gosterildigi gibi ¢ok kipli biyometri ¢cok kopyali (multi-instance), ¢ok
ornekli (multi-sample), cok sensorlii (multi-sensor), ¢cok algoritmali (multi-algorithm)
ve cok biyometrik ozellikli (multi-biometrics) olmak tizere 5 farkli yolla saglanabilir
(Aftab, 2021). Parmak damarim1 6rnek verecek olursak, ¢ok kopyali durumda, aym

parmaktan birden cok goriintii alinarak dogrulama veya tanima uygulamalarinda
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Sekil 2.5: Cok kipli biyometri ¢esitleri.

elde edilen basari artirrlmaya calisilir. Cok 6rnekli durumda, ayni sensorii kullanip
farkli parmaklardan 6rnek alinir. Cok sensorlii durumda, en az 2 farkli sensérden
ornek aliarak elde edilen basar1 ve giivenlik artirnlmaya caligilir. Kullanilan her
bir sensoriin degisik kalite ve ozellikte oldugu diisiiniildiigiinde, veri kalitesinin bu
sayede artirilmasi olasidir. Cok algoritmali durumda, alinan goriintiiden elde edilen
tanima ya da dogrulama orani, birden ¢ok algoritmanin yardimiyla 6zellik ¢ikarimini
yapip tamima ve dogrulamayi gerceklestirir. Son olarak ¢ok biyometrik ozellikli
durumda, en az 2 farkli biyometrik 6zellik kullanilip bunlardan elde edilen fiizyon
ile tamima ve dogrulama islemi gergeklestirilir. Diger tiim ¢ok kipli secenekler, tek bir
biyometrik 6zellik kullanarak ¢alisabilirken ¢ok biyometrik 6zellikli durum icin en az
2 farkl biyometrik 6zellik gerekmektedir (Jain ve dig, 2004). Bu sebeple, biyometrik
ozelliklerin hangi biyometrik 6zellikle beraber kullanilacagi dnemlidir (Shaheed ve
dig, 2022a). Bu baglamda kullanilacak biyometrik 6zellikleri secerken kullanilacak
ozelliklerin viicutta birbirine yakin konumda olmalari, veri toplama sistemi agisindan
tasarim ve maliyet avantaji1 saglayacaktir. Aksi takdirde, kullanilacak sistemin hacmi
artacak ve bu ekstra donanim maliyetini beraberinde getirecektir.

2.1.6 El tabanh biyometrik o6zellikler

Cok sayida fiziksel biyometrik 6zelligi biinyesinde bulunduran el bolgesi, ¢cok kiplilik
acisindan kurulacak biyometrik sistemlere cesitli avantajlar sunmaktadir (Zhang ve
dig, 2012). Cizelge 2.4’te gosterildigi gibi parmak izi, parmak damari, parmak eklemi,
el sirti damari, avug i¢i damari, avug ici izi, tirnak ve el geometrisi basta olmak iizere
pek cok ozellik bu bolgeden ¢ikarilmaktadir. Tasarlanacak cihazin miimkiin oldugunca
kiiciik boyutlara sahip olmasi, kullanic1 beklentilerinin arasinda yer aldigindan, cok
biyometrik 6zellikli yapilar1 kullanacak biyometrik sistemler i¢in el bolgesi onemlidir
(Rikkerink, 2021).

Cizelge 2.4: Bazi el tabanli biyometrik 6zellikler.

El Tabanh Biyometrik Ozellikler

Parmak 1zi

Parmak Damari
El Geometrisi

Avug I¢i Damari

Avug I¢i Izi
El Sirt1 Damarn
Parmak Eklemi

Tirnak




El bolgesi ayrica igsel fiziksel biyometrik 6zelliklerin yer aldig1 bir bolgedir. Cizelge
2.5’te gosterilen icsel 6zelliklerden parmak damari, el sirt1 damar1 ve avug ici damari
bu bolgede yer almaktadir. Diger biyometrik 6zelliklerle karsilastirildiginda igsel
ozellikler, deri altinda bulunduklarindan kolayca degistirilip doniistiiriilemezler.
Dolayisiyla olas1 ataklara kars1 giivenlik acisindan avantaj saglarlar (Schuiki ve dig,
2022). Damar bazli biyometrik Ozellikler, kisinin hayatta olmasini gerektirecek
yapida oldugundan, sistemi yaniltacak ataklarin canl kisiler iizerinden planlanmasi
gerekmektedir. Son olarak, parmak izinin aksine goriintiileme platformunda iz veya
Oriintii birakmamanin sagladig gizlilik, damar bazli biyometrik 6zellikleri giivenilir
ve popiiler kilmaktadir (Kyeremeh ve dig, 2022). Parmak damari, kol damar ve el
sirtt damartyla kiyaslandiginda, tiiysiiz bir bolge goriintiisii icerdiginden karsilagilacak
giiriiltli, parmak damart i¢in nispeten daha az miktardadir.

Cizelge 2.5: Bazi icsel fiziksel biyometrik ozellikler.

Damar Tabanh Biyometrik Ozellikler

Parmak Damari
Avug Ici Damari
El Sirt1 Damar1 (EI Damari)
Bilek Damar1

2.2 Parmak Damari Tabanh Biyometri

Damar tabanli biyometrik 6zellikler parmak damari, avug ici damari, el sirtt damari
ve bilek damari olarak siralanabilir (Van Tien ve dig, 2015). Tiim bu 6zellikler deri
altinda yer aldig1 i¢in onlar1 kopyalamak, bilinen yontemlerle miimkiin degildir. Bu
sebeple calinma, kopyalanma ve geride iz birakma konularinda, diger biyometrik
ozelliklere karsi, damar tabanli Ozelliklerin sahip oldugu bariz istiinliikkler soz
konusudur (Wu ve dig, 2020). Hayatta olan bir kullanicidan alinma zorunlulugu olan,
temassiz goriintiilleme imkanina sahip, acisiz ve agrisiz bir uygulama sunan bu 6zellige
ait goriintiileme sistemi, sadece kizil6tesi 151k ve kameraya ihtiya¢ duyar. Her ne kadar
kullanilan ekipmanlarin kalitesi elde edilen goriintii kalitesine ve kontrasta direkt
etki etse de, bu sistemlerin kurulum maliyeti diisiiktiir. 15 yasina kadar bireylerin
damar yapisinin degisip degismedigini ortaya koyan bir yayin olmamasina ragmen
damar yapisinin zamanla degisip doniismedigi ve ataklara kars1 giivende oldugu kabul
edilmektedir. Epigenetik yapidaki damar tabanli 6zellikler kisi daha embriyo iken
sekillenir ve DNA diziliminden bagimsizdir (Hartung ve Busch, 2009). Bu sebeple
tek yumurta ikizlerinde dahi damar tabanl 6zellikler essiz bir yapidadir.

Damar tabanli 6zelliklerden biri olan parmak damari, ilk olarak 2000’li yillarin
basinda Onerildi (Kono, 2000). Goriintilleme esnasinda kullaniciya konfor sunan
parmak damari, temassiz bir sekilde toplanabilir. COVID-19 salginin bas gosterdigi
giiniimiizde, saglanan bu ve buna benzer tiim temassiz secenekler hijyen agisindan
oldukca Onemlidir. Parmak damar giiriiltiiden, kirli parmaklardan, ortam 1s181ndan
ve parmaktaki yaralardan cok fazla etkilenmez (Chai ve dig, 2022b). Ten rengi,
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kan akis hizi, deri altt yag orami, kirigikliklar ve yas ise, damar goriiniirliigiinii
birinci derecede etkiler (Ton, 2012). Cok sayida parmaga sahip oldugumuz igin
birisinin zarar gormesi durumunda digerinin varligi, biyometrik bilginin devamlilig1
adina parmak damarinin sagladigi bir diger avantajdir. Sahip oldugu avantajlarin
yani sira damar bazli biyometrik 6zellikler bazi dezavantajlara da sahiptir. Ornegin,
goriintiileme platformundaki elin konumu, donme problemlerine sebep olur. Bu ve
buna benzer kontrol edilemeyen durumlar, tanima ve dogrulama uygulamalarinda
biiyiik performans kayiplarina yol acar (Zhang ve dig, 2019). Kullanicilar aras1 degisen
el buyiikliigli, yakin kizilotesi 151k karakteristigi ve giiriiltiilii arka plan gibi bir¢ok
etken sistem performansina negatif etki etmektedir. Ama yine de erisilemeyip kolay
taklit edilemeyecek yapida olmasi, canlilik gerektirmesi ve temassiz goriintiilenmesi
parmak damarim degerli kilar.

2.2.1 Parmak damari ve ozellikleri

Kardiyovaskiiler sistem icerisinde atardamar, toplardamar ve kilcal damar olmak
tizere 3 damar cesidi bulunmaktadir. Atardamarlar kalpten pompalanan kani tasiyan
damarlar iken, toplardamarlar ise viicutta dolasan kani kalbe tasiyan damarlardir
(Hartung, 2012). Kisacasi atardamarlar kalpten gelen oksijen acisindan zengin kani
tasirken, toplardamarlar ise hiicreler tarafindan oksijeni tiiketilmis olan kam kalbe
geri tagimaktadir. Atardamarlar genelde temiz, toplardamar ise genelde kirli kan
tasimaktadir. Temiz kan diyerek kastedilen oksijence zengin kandir.

Parmaktaki damarlar, deriye gore derinde ve yiizeyde olmak iizere 2 temel konumdadir.
Yap: itibariyle 3 temel katmandan olusan deride, bahsi gecen atardamarlar alt
katmanlarda bulunurken, toplardamarlar viicudun yiizeyinde bulunurlar ve derinin en
ist katmanina yakindirlar (Wu ve dig, 2020). Genelde yiizeydeki damarlar parmagin
sirt (dorsal) ve i¢ (palmar) kisminda bulunur. Enjeksiyona izin veren bu damarlar,
goriiniir olanlardir. Bir de atardamarlara eslik eden toplardamarlar vardir. Bunlar ise,
derinlerde bulunup atardamar boyunca uzanirlar.

Viicudumuzda cesitli maddelerin taginiminda gérev alan kan, bu damarlar vasitasiyla
viicudumuzda dolasir. Kan, organlarin isleyisi ve sistemlerin devamliligi agisindan
hayati bir éneme sahiptir. Oksijen, kan tarafindan tasinan bu maddelerden sadece
birisidir. Oksijen kirmiz1 kan hiicreleri olarak da bilinen alyuvarlarin igerisinde
bulunan ve hemoglobin adi verilen bir kimyasal tarafindan tasinir (Kyeremeh ve dig,
2022). Oksijene sahip hemoglobine oksihemoglobin adi verilir. Hemoglobin esasen
toplardamarlarimizda ve atardamarlarimizda bulunur (Huang ve dig, 2018).

Hemoglobin, eger kendisine bagl oksijen s6z konusu degilse yani deoksihemoglobin
formunda ise, kirmiz1 15181 daha ¢ok emer (Normakristagaluh ve dig, 2022). Bu
sebeple toplardamarlarimiz bu kan sayesinde atardamarlarimizdan daha koyu goriiniir
(Van Tien ve dig, 2015). Atardamarlarimiz kirmizi 15181 daha cok yansitacagindan
daha acik renkte goriiniir (Wilches-Bernal ve dig, 2020). Sekil 2.6’da goriildiigii gibi
oksihemoglobin ve deoksihemoglobin degisen dalga boylarindaki 1sik altinda farkl
emilim katsayilarina sahiptir (Sassaroli, 2003).
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Sekil 2.6: Degisen dalga boylarinda kandaki 3 bilegene ait emilim katsayilari.

Kan alimi1 veya biyometrik amaclarla toplanan goriintiilerdeki kontrasti, hastanin
viicudunu gecebilen ya da gecemeyen 1sinlar olusturur. Damarlar deri altindaki diger
doku ve pigmentlere gore yakin kizilotesi 15181 sogurma konusunda daha yiiksek
emilim katsayisina sahip oldugundan, gelen 1sinlarin kandaki hemoglobin tarafindan
sogurulmasi sonucu kontrast olusur ve deri altindaki kan damarlari, diger dokulardan
ayirt edilme imkan1 bulur. Dokularda sik¢a rastlanan suyun, hemoglobine benzer
seyir izleyen bir emilim katsayis1 grafigi vardir ve bu grafik, su icin Sekil 2.6’da
verilmigtir. Kan damarlarindaki hemoglobini, yakin kiziltesi 1sik altinda basta
su olmak iizere dokulardaki diger maddelerden ayirabilmek icin, elektromanyetik
spektrumda uygun aralikta calismak gerekir (Jiang ve dig, 2017). Alinan parmak
damart goriintiisiinde, kan damarlar1 ve diger dokular arasindaki kontrast farkim
maksimum seviyeye ulastiran en uygun aralik, yakin kizil6tesi 1518a ait dalga boyunun
850 nm ile 900 nm aras1 oldugu araliktir (Cuper, 2012). Damar bazli biyometrik
ozelliklerin en biiyiik dezavantaji olan kullanilan 15181n dalga boyu, sicaklik ve fiziksel
aktivite gibi faktorler, damarin goriiniirliigiinde yakin kizilotesi 1sik altinda direkt
etkiye sahiptir (Yuksel ve dig, 2011). Bu sebeple sadece yakin kizilotesi 151k degil,
bir¢ok farkli yontem parmak damarini goriintiilemek i¢in kullanilmaktadir.

2.2.2 Damar goriintilleme yontemleri

Yakin kizilotesi 1s1ik kullanimi haricinde, kan damarlart emar (MRI), x 1smm (X-
ray) ve Ultrason (Ultrasound) ile goriintiilenebilir (Hartung, 2012). Ozellikle emar
yoluyla oldukca yiiksek kalitede goriintiilere ulasmak miimkiindiir (Kyeremeh ve dig,
2022). Ayrica turnikeyle fiziksel etki yaratarak ya da malzeme bilimi yOontemleri
kullanilarak gelistirilen cesitli jeller sayesinde parmak damar1 goriintiilenebilir (Yang
ve dig, 2011). Bu yontemlerden bazilarinin maliyeti olduk¢a yiiksek iken, bazilari
da kullanic1 dostu bir uygulanabilirlik sunmamaktadir. Bu sebeple, bu avantajlar
biinyesinde barindiran yakin kizilotesi 1siktan faydalanarak damar goriintiillemede elde
edilen basariy1 artirmaya yonelik ¢calismalar devam etmektedir (Miyake ve dig, 2006).

2.2.3 Yakin kizilotesi 151k ve ozellikleri

Bilindigi gibi elektromanyetik bir dalga olan 1s1k sag¢ilabilir, emilebilir, yansiyabilir ya
da kirilabilir (Garcia ve Horche, 2018). Kirilma, 15181n ortam degistirdiginde merkezle
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yapilan acinin degismesi olarak tanimlanabilir. Yansima, belirli bir yonde hareket
eden 151k demetinin bir yiizeye carpinca bir baska yone dogru harekete baglamasi
olarak tanimlanabilir. Emilim ise, goriintiilenen nesnenin belirli renkteki veya dalga
boyundaki 15131 sogurmasi olarak tanimlanabilir (Ryer ve dig, 1997). Ornegin, yesil
bir 151k, yesil bir cisim tarafindan emilemez. Son olarak sacilma, kizilotesi 15181
yaratti31 sonuc¢lardan biridir ve kontrast olusumunu engelleyip adeta goriintiide bir sis
perdesi yaratan etkiye sahiptir (Kocakulak ve Acir, 2018). Tiim bunlar, goriintiide
bozulmaya ya da goriintii kalitesinde diisiise sebep olan durumlardir. Goriintiilleme
platformlarinda kullanilan optik malzemeler, sistem tasarimi ve parmak yilizeyinin
temizlik durumu 15181n yansitilma ve emilme basta olmak iizere izleyecegi yolu etkiler.
Kirli ortamlar ya da ortamda partikiillerin s6z konusu olmasi, yansima ve emilimi
direkt olarak etkiler. Havanin sikistirildig1 ortamlar bu manada goriintiileme i¢in en
elverisli ortamlardr.
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Sekil 2.7: Elektromanyetik spektrumda goriiniir 15181n yeri.

400 nm ile 700 nm arasi, Sekil 2.7°de gosterildigi gibi insanlar agisindan goriiniir
151810 yer aldigr goriintir spektrum olarak kabul edilir (Walus§ ve dig, 2015). Yakin
kizilotesi 151k ise, 700 nm ile 1000 nm arasinda yer alir ve damarlar elektromanyetik
spektrumda bu aralikta goriiniirdiir. Bu araliktaki 15181n deriye niifuz etme orani,
elektromanyetik spektrumda diger araliklardan yaklagik 10 kat fazladir (Walus ve dig,
2015). Yakin kiz1l6tesi 15181n sinirlart dahilinde olan 760 nm’de bir goriintii alindiginda
alinan goriintiide olusan kontrastin saf sebebi, kan plazmasinda bulunan hemoglobin
olarak belirlenmistir (Wu ve dig, 2020). Secilen herhangi bir dalga boyundaki
1sikta, atardamarlarin oksihemoglobin igerdigi ve bu sebeple goriintiide kontrast
olusturamadig1 goriilmiistiir. Kandaki su, oksihemoglobin ve deoksihemoglobin gibi
bilesenlerin degisen dalga boylarinda sahip olduklar1 emilme katsayilar1 Sekil 2.6’daki
grafikte gosterilmistir. Parmak damarinin 730 nm ile 950 nm arasindaki farkli dalga
boyuna sahip yakin kizil6tesi 151k altinda goriiniirliigiinii test eden ¢esitli ¢aligsmalar
literatiirde mevcuttur (Moron ve dig, 2022). Ayrica damar goriintiisii toplanan kiginin
yast ve sahip oldugu hastaliklar da elde edilen goriintiiye etki etmektedir (Walus$ ve
dig, 2015). Dalga boyunun yani sira elde edilen goriintii kontrastina, ortam sicakligi
ve fiziksel aktivite gibi ¢esitli sebepler etki ettigi i¢in, bu ¢alismalar tek basina sistem
tasariminda belirleyici nitelikte olmasa da, 151k se¢iminde fikir veren niteliktedir
(Sierro ve dig, 2015).

Iyonize olmayan bir radyasyona sahip olan yakin kizilotesi 1s13mn  damar
gorilintiilemede kullanilmasinda saglik agisindan bir sakinca yoktur. Kanda diiz
bir sekilde emilen ve sacilan yakin kizilotesi 151k, yag ve deride sagili.  Bu

sebeple kan damarlar1 koyu renktedir. Viicudun emilim katsayis1 diisiik oldugundan
13



oksihemoglobin, deoksihemoglobin ve suya yakin kizilotesi 151k niifuz eder (Delpy
ve dig, 1997). Atardamarlar oksihemoglobin, toplardamarlar ise deoksihemoglobin
icerdiginden, 6zellikle 760 nm ile 850 nm arasinda yakin kizilotesi 15181 iyi absorbe
ederler.  Sekil 2.6’da goriildiigii gibi, 800nm’de oksijen acisindan zengin olan
oksihemoglobin, 760nm’de ise oksijen ag¢isindan fakir olan deoksihemoglobin daha
yiiksek emilim katsayisina sahiptir. 810nm’de oksihemoglobin ve deoksihemoglobin
esit emilim katsayisina sahiptir (Kyeremeh ve dig, 2022). 810 nm altinda
deoksihemoglobin, 810 nm iizerinde ise oksihemoglobin daha yiiksek emilim
katsayisina sahiptir. 700 nm ile 900 nm arasindaki bu pencere, terapotik pencere
olarak nitelendirilir (Wu ve dig, 2020). Bu aralikta hemoglobin, suya gore daha
yiiksek emilim katsayisina sahiptir. Damar ¢api, viicutta damarin ne kadar derinde
oldugu, kullanic yasi, yag orani, kilo, cevresel sicaklik, nem, fiziksel aktivite, ten
rengi ve irk gibi faktorler damarin goriiniirliigiinii etkiler (Badawi, 2006). Kol,
boyun ve yiizde doku kalinli§1 artigindan yakin kizilotesi 1sik iyi niifuz edemez.
Doku kalinlig1 nedeniyle yasanan bu sikinti goriintiileme platformunda kullanilan
aydinlatma teknikleriyle ¢oziiliir.

2.2.4 Goriintiilleme platformunda kullanilan aydinlatma teknikleri

Dalga boyunun yani sira kullanilacak olan optik sensoOriin tasarimdaki kullanim
sekli, alinacak goriintiiniin kalitesini etkileyecektir. Gortintiilemede kullanilacak olan
LED (Light Emitting Diode) 1s1klar, gecis (transmission) ya da yansitma (reflection)
yontemi tercih edilerek goriintiilemede kullanilabilir. Bu iki yontem arasindaki ana
fark, LED’lerin pozisyonudur.

oBoY%
w i

=

Sekil 2.8: Aydinlatma tekniklerinden gecis yontemi.

Sekil 2.8’de gosterilen gecis yontemi, daha yiiksek kontrast iceren goriintiiler elde
edilmesini saglar (Sierro ve dig, 2015). Geg¢is yonteminde, goriildiigii iizere kamera ve
yakin kizilotesi 151k kaynagi farkli tarafta iken, yansitma yonteminde ise Sekil 2.9°da
goriildiigii gibi, kamera ve yakin kizilotesi 151k kaynagi ayni taraftadir (Sierro ve dig,
2015). Gegis yontemini kullanan cihazlar daha uzundur ve daha cok yer kaplar. Bu
sebeple tagiabilirlik acisindan kullanigh degildir. Yansitma yontemi, gecis yontemine
gore daha az gii¢ tiiketir. Yansitmada parmaga niifuz eden 1s1k oldukca azdir (Hsia ve
Liu, 2022). Bu sebeple yansitmada daha az kontrast elde edilir. Her iki aydinlatma
tekniginde yakin kizilotesi 1s1k geri yansiyabilir ya da parmak pozisyonunda kaymalar
yasanabilir. Is1i8in platform genelinde homojen olarak dagilmamasi ise, ortak bir
problemdir (Pascual ve dig, 2010). Alinan parmak goriintiisiiniin arka plandan
ayrigsabilmesi i¢in tasarlanan sistemlerde kompleks bir arka plan olmamalidir. Ayrica
tasarlanan goriintiileme platformlarinda giiriiltii olugmasi kizilotesi 1s181n karakteristik
14



ozellikleri nedeniyle muhtemeldir. Literatiirde, geg¢is yontemini kullanan ¢ok sayida
cihaz tasarimi varken, yansitma yontemini kullanan cihaz sayist oldukca azdir
clinkii yeterli kontrast iceren goriintiiye bu yontem vasitasiyla ulasmak zordur. Tiim
bu faktorlerin yam sira goriintiileme platformu cevresinde bulunanlar, agik ya da
kapali platform tasarimi, platformun i¢ kisimlarinin rengi ve opakligi gibi bir¢ok
neden aydinlatmay1 ve dolayisiyla elde edilen kontrasti etkiler. Hatta platformda
goriintiilenen parmagin i¢ kismi ya da sirt kisminin kullanilmasi dahi elde edilen
kontrast1 etkiler. Bu nedenle halka acik veri setlerindeki 6rnek goriintiilerin kalitesi ve
icerdigi kontrast birbirinden ¢ok farklidir.

=
‘i’

Sekil 2.9: Aydinlatma tekniklerinden yansitma yontemi.

2.2.5 Halka acik parmak damari veri setleri

Performans Ol¢iimii sonras1 kargilagtirmali analiz yapmak icin gerceklestirilen
deneylerin ortak veri setleri iizerinde gerceklestirilmesi gerekmektedir. Erisime
acik olan ve calismalar arasi ortak literatiiriin olugmasini saglayan en popiiler veri
setleri Cizelge 2.6’daki gibidir. THU-FVDT]1 veri seti, 220 kisiden toplanmis 440
goriintiiden olugur. 2 farkli seansta, her seansta kisilerden birer goriintii toplanarak
olusturulmustur (Yang ve dig, 2009). VERA-FV veri seti, 110 goniillilden toplanan
440 goriintii icerir. Bu goriintiiler, 2 farkli seansta her 2 elin isaret parmaklarindan
alinmistir (Tome ve dig, 2014). UTFVP veri seti, 60 kisiden toplanan 1440 adet
goriintiiden olusur. 2 farkli seansta, kullanicilarin her iki elinin orta, isaret ve
yiiziik parmagindan 2 6rnek alinarak olusturulmustur (Ton ve Veldhuis, 2013).
MMCBNU-FV veri seti, 20 farkl: iilke vatandasi 100 goniilliiniin her iki elinin orta,
isaret ve yiiziik parmagindan 1 seansta alinan onar ornekle olusturulmustur (Lu ve
dig, 2013). SDUMLA-FV veri seti, 1 seansta 106 farkli goniilliiniin her iki elinin
isaret, orta ve yiiziik parmagindan alinan altisar 6rnekle olusturulmustur (Yin ve dig,
2011). FV-USM veri seti, 123 goniilliiniin 4 parmagindan 2 farkli seansta altigar
ornekle alinmig 5904 adet goriintiiden olugsmaktadir (Asaari ve dig, 2014). HKPU
veri seti, 156 farkli kullanicidan alinmig 3132 goriintiiden olugsmaktadir (Kumar ve
Zhou, 2011). Bu veri seti 2 farkli seansta toplanmugtir. 156 kisiden 105’1 her 2 seansa
katilirken, kalan 51 kisi sadece bir seansa katilmigtir. Seanslarda ise, tek ele ait isaret
ve orta parmak kullanilip altigsar 6rnek alinmistir.

SDUMLA-FV (Yin ve dig, (2011)) ve HKPU veri (Kumar ve Zhou, (2011))
setlerine ait ornek parmak damar1 goriintiileri Sekil 2.10°daki gibidir. Goriildiigi
tizere, goriintillemede kullanilan cihaz, o cihazin faydalandigi aydinlatma teknigi
ve kullanilan kizil6tesi 1518a ait dalga boyu farkli olunca, o platformlarda toplanan
parmak damart goriintiilerinin kontrast dagilimlart ve damar goriiniirliikkleri de
farkl1 olmaktadir. Bu c¢izelgede listelenen veri setlerine ait niceliksel 6zelliklere
bakildiginda, bir derin 6grenme modelini egitip yiiksek kesinlik (accuracy) elde
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edecek kapasitede olmadiklar1 goriilir (Chai ve dig, 2022b). Buradaki birincil
sebep, veri hacimlerinin toplam goriintii anlaminda az olmasidir. Ikincil sebep ise,
parmak basina alinan ornek sayisinin yetersiz olusudur (Sidiropoulos ve dig, 2021).
Ayrica niteliksel olarak degerlendirildiginde, alinan goriintiilerin kiziltesi 15181n
karakteristik 0zelligi olan sacilmanin, negatif etkisi altinda oldugu goriilmektedir.
Kontrast agisindan belirgin 6zelliklerin goriintiide olugmasina, 151g1n sacilma etkisinin
engel oldugu bilinmektedir.

a) b)

Sekil 2.10: Parmak damari 6rnekleri a) HKPU b) SDUMLA-FV.

2.2.6 Ozellik cikarma yontemleri ve ozellikleri

Son yillarda popiiler olan derin Ogrenme modelleri, tanima ve dogrulama
uygulamalarinda kullanilmadan ©Once, bir biyometrik siire¢ sirasiyla veri akisi,
on isleme, ozellik (feature) ¢ikarimi ya da diger bir deyisle 6znitelik ¢cikarimi ve karar
verme adimlarini icermekteydi (Shaheed ve dig, 2022a). Bu adimlar arasinda, tanima
ve dogrulama konusunda karar vermeyi saglayan adim olan, 6zellik ¢ikarimi olduk¢a
onemlidir. Bu asama, biyometrik 6zelliklerin ¢ikarilip sayisallagtirildigi asamadir.
Literatiirde bu iglemi yapabilme adina ¢esitli yontemler 6nerilmistir. Bu yontemleri,
Sekil 2.11°deki gibi 4 ana baglikta incelemek miimkiindiir (Aftab, 2021). Bu basliklar
arasinda yer alan derin 6grenme bazl 6znitelik ¢ikarma yontemleri, 6znitelik ¢ikarma
yerine Oznitelik 6grenmeyi saglamaktadir (Sidiropoulos ve dig, 2021). Derin 6grenme
bazli yontemlerin esasen geleneksel yontemler dedigimiz Sekil 2.11°deki diger 3
bagliktaki yontemlerden ayristi§1 nokta budur.

Sekil 2.11°deki istatistiksel yontemler, doku yani piksel bazli uzamsal degerlere
odaklanip, buradan istatistik bazli komgsu pikseller arasi bagimliliklar ve iligkiler
yakalamaya calisir (Aftab, 2021). Filtre bazli yontemler, eldeki verilere uyguladig
degisen sayida filtre ve bu filtrelere ait parametrelerle, verileri iyilestirip, buradan
oznitelik ¢cikarmaya caligir (Aftab, 2021). El yordamiyla (hand-crafted) 6zellik ¢ikaran
yontemler, tam manasiyla geleneksel siniflandirma odakli yontemlerdir. Bu yontemler,

Cizelge 2.6: Halka acik parmak damari veri setleri ve 6zellikleri.

Veri seti Kisi Parmak | Ornek | Seans | Toplam | Format | Boyut
HKPU 156 (105 - 51) 2 12/6 2 3132 | bitmap | 513 x 256
VERA-FV 110 2 1 2 440 png 665 x 250
SDUMLA-FV 106 6 6 1 3816 | bitmap | 320 x 240
THU-FVDTI 220 1 2 1 440 bitmap | 720 x 576
MMCBNU-FV 100 6 10 1 6000 | bitmap | 640 x 480
FV-USM 123 4 6 2 5904 | bitmap | 640 x 480
UTFVP 60 6 4 2 1440 png 672 x 380
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parmagin veya elin biiyiikliigii ve elin sinirlart gibi fiziksel ozelliklerle istatistiksel
ozellikleri harmanlayan yontemlerdir (Aftab, 2021).  Sekil 2.11°deki bagliklar
altinda belirtilen yontemler, bu 3 baglik altinda yer alan yontemlerin bazilaridir. Bu
yontemlerin dezavantaji, damar goriintiilerinin diisiik kontrasta sahip olmasi nedeniyle
ozellik ¢ikarimi agisindan bu yontemlere uygun imkanlar saglayamamasidir. Kamera
pozisyonu, 151k dagilimi, parmak pozisyonu, oryantasyonu ve 1s1gmn pozisyonu gibi
etkenlerden dolay1 "geleneksel" diye tamimlanan yontemler dezavantajlidir (Noh ve

dig 2021)
Ozellik Cikarma
Teknikleri

Derin Ogrenme Bazlh

El Yordamiyla
Cikarilan Ozellikler

Gab Pre-trained CNN Maximum Curvature
e Models (MC)
Scale Invariant Wavelet Transform,
mmal Feature Transform Qg Linear Discriminant
(SIFT) Analysis
Ml Speeded-Up Robust flll  High Frequency =
Features (SURF) Filtering
MlLocal Binary Patterns Bl Repeated Line
(LBP) Tracking (RLT)

Sekil 2.11: Ozellik ¢ikarma teknikleri.

Filtre Bazh Ozellikler

Istatistiksel Ozellikler| Srellikler

I

Discrete Fourier
Transform (DFT)

Recurrent Neural
Network (RNN)

md Mean Curvature

Deep Hashing Il Wide Line Detection
(WLD)

Network

Ornegin, el yordamiyla cikarilan 6zellikler igin sik¢a kullanilan Maximum Curvature
(MC) algoritmast, damar teshisinde goriintiideki damarlarin orta kisimlarina odaklanir
(Miura ve dig, 2007). Bu sebeple degisen damar kalinliklarina karg1 basarisizdir. Bu
algoritmanin ilk adimi, damarlarin merkez noktalarinin belirlenmesidir. Ikinci adimi
ise, bu merkez noktalarina ait damar genislik ve egrili§ine (curvature) dayanarak
damara ait skorlarin hesaplanmasidir. Bu hesaplanan skorlar, algoritma boyunca bir
matriste tutulur. Bu siirecte, giiriiltii ve bozulmalar nedeniyle diizgiin bir bi¢cimde tespit
edilemeyen merkez noktalar1 da s6z konusudur. Bu amacla dogrusuyla yanligiyla
belirlenen merkez noktalar birlestirildikten sonra filtrelenip varsa bu giiriiltiiler
giderilir. Sonrasinda uygulanan esikleme (thresholding) ile goriintii, ikili (binary) hale
getirilir. Bu esikleme siirecinde ise, olusturulan skor matrisinin medyan degeri esik
degeri (threshold value) olarak alinir. Bu algoritmanin ilk adimi olan damarlara ait
merkez noktalar, goriintiilye uygulanan birinci ve ikinci tiirev sonucunda elde edilen
icbiikey (concave) ve disbiikey (convex) yapilardan i¢biikey olanlarin, gecerli damar
olarak addedilmesi ile elde edilir. Istenildigi takdirde tiirev mertebesi 1 veya 2’den
farkli olacak sekilde artirilabilir (Miura ve dig, 2007).
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Bir diger el yordamiyla ozellik ¢ikaran yontem olan Repeated Line Tracking (RLT),
goriintii icerisindeki damar oriintiilerini, siyah ¢izgilerin takip edilmesiyle belirlemeyi
amaclar (Miura ve dig, 2004). Defaatle ve rastgele belirlenen noktalarda, vadi (valley)
teshisi ile damar takibinin baglatilmasi sonucu, eger o noktaya komsu olan piksellerde,
damara dair Oriintii s0z konusu ise, Oriintii yayilarak ilerler. Eger komsu piksellerde
devamlilik saglayacak oOriintii bulunamazsa, goriintii icinde bagka rastgele bir noktaya
atlanarak vadi teshisine gidilir. Bu vadi arama isleminin, ka¢ defa yapilip tekrar
edilecegi (iteration) ayrica onemlidir. Birden cok defa bir cizgiye dahil olan ve damar
olmas1 kuvvetle muhtemel olan piksellerin takip edilme sayilari, bir matriste tutulup
kaydedilir. Bu kayitlar ise, esikleme siirecinde kullanilir. Belirlenen esik degerinin
istiinde sayida takibe sahip olan pikseller, goriintiiniin ikili hale getirilmesi siirecinde
damar olarak etiketlenir. Pikselleri birbirine baglayan ve oriintiide devamlilik saglayan
sey ise, belirlenen damar yaricap1 ve oryantasyonudur. Istenildigi takdirde damar
yaricap1 ve tekrarlama sayisi artirilip azaltilabilir (Miura ve dig, 2004).

Parmak damari, parmak izi gibi cizgisel Ozellikler ve ayrintilar konusunda zengin
secenekler sunmadigindan, sinif i¢i (intra-class) ve siniflar arasi (inter-class) ozellik
cikarimi konusunda geleneksel yontemler, diisiik goriintii kalitesi ve diisiik goriintii
kontrasti kaynakli problemlerle karsilasmaktadir (Tan ve dig, 2013). Basta catal,
g0z, koprii, sag dongii, sol dongii vb. olmak iizere sayisiz ayrinti (minutiae) iceren
parmak izinin sagladif1 gesitlilik parmak damarinda yoktur (Win ve dig, 2020).
Parmak damari, goriintii basina kisith sayida catal, goz ve koprii gibi ayrintilar
icerir (Krishnan ve dig, 2020). Bu giicliik, derin 6grenme bazli yontemler sayesinde
tiiretilen modellerle giderilebilmektedir (Qin ve Wang, 2019). Parmak damari,
diizensiz aydinlatmadan dolay1 golge ve giiriiltiiller iceren bir yapida oldugundan,
homojen dagilmayan 1s18a kars1 giirbiiz bir ¢6ziim sunulmasi, performans acisindan
olmazsa olmazdir. Bagta kontrast iyilestirme, beyazlik dengeleme, Gama diizeltme
(Gamma correction) ve medyan filtreleme olmak iizere bircok goriintii isleme yontemi,
parmak damar1 goriintiilerini iyilestirip kontrastini artirmak icin destekleyici ¢oziimler
getirmektedir. Literatiirde bu manada pek cok yayin bulunmaktadir. Ayrica derin
o0grenme yontemlerini kullanmadan hemen Once goriintii isleme ydntemlerinden
faydalanmak da miimkiindiir (Bilal ve dig, 2021). Ancak on isleme islemleri
uygulamak hem zaman hem de efor acisindan problemli oldugundan, sadece derin
0grenme yontemlerini kullanmak bu gibi durumlarda daha caziptir. Derin 6grenme
yontemleri, goriintii iyilestirmeye yeltenmeden modele ait katmanlar vasitasiyla
gerekli Oznitelik ¢ikarimini gergeklestirebilir (Alay ve Al-Baity, 2020). Geleneksel
yontemler ise, bu gibi problemler karsisinda giirbiiz ¢coziimler iiretemeyip, yliksek
komplekslige sahip ¢oziimlerle probleme yaklasir. Derin 68renme, evrisimsel sinir
aglan tarafindan saglanan iistiin genelleme yetenegi ile basitten baglayarak karmasiga
dogru 6zelliklerin ¢cikarimini otomatik olarak gerceklestirmektedir. Ayrica geleneksel
yontemlerin bir diger dezavantaji, bu yontemler kullanilirken otomatik ¢ikarim yerine
kullanilan veri bazli yani sadece o anki veriye uygun ¢oziimler iiretilmesidir. Yani
verinin sahip oldugu problemi c¢odzebilmek i¢in, yontemin o veri iizerinde en iyi
performansi verdigi, en uygun parametrelerin se¢ilip belirlenmesi gerekir.
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Derin 0grenme bazli yoOntemler ise, Oznitelik c¢ikarimini es gecip Oznitelik
ogrenerek siniflandirma ya da dogrulama problemlerini ¢ozdiigii icin geleneksel
yontemlere nazaran daha fazla ilgi gormektedir. Kompleks 6zellikleri ve bunlarin
kombinasyonlarim1 otomatik olarak c¢ikarip kullanabilmeyi miimkiin kilan derin
O0grenme yontemlerine, gerekli sayida egitim verisi saglanamadigi i¢in bazi
problemlerin ¢oziimiinde derin 6grenme yontemleri sikinti yasamaktadir. Ancak
bu durumlarda Ogrenim aktarimi (transfer learning) ya da veri artinmi (data
augmentation) uygulanarak bu ihtiya¢c giderilmektedir. Kisacas1 veri eksikligi bir
sekilde giderildiginde, derin 68renmenin geleneksel yontemlere gore daha hiyerarsik
ozelliklere erisim sagladigi ve birbirinden bagimsiz komsuluk iligkilerini dahi
erigilebilir kildig1 bilinmektedir. Bu 6zelligin parametreye dayali olmayip otomatik
gerceklestirilebilmesi de bu yontemlerin saglamis oldugu en biiyiik avantajdir. Ancak
unutulmamalidir ki derin 6grenme daha dogru ve daha etkin tanima imkani1 saglarken
egitilmesi uzun siirer ve ¢ok sayida veriye ihtiya¢c duyar. Bu sebeplerden dolayi,
gereksiz durumlarda kullanimi dezavantajlidir.

2.3 Literatiirdeki Ilgili Calismalar

Biyometrik sistemler, bireylerin dogustan gelen fiziksel ozelliklerini ve benimsenen
davraniglarini tanimay1 amaglar. Diger biyometrik 6zellikler gibi, parmak damar1 da
benzersiz olmak, evrensel olmak, kalici olmak ve kullanici dostu olmak gibi ¢esitli
avantajlar sunar (Jain ve dig, 2004). Bu avantajlar1 sagladig1 i¢in parmak damari,
biyometrik uygulamalarda giivenilir ve tercih edilen bir 6zellik olarak kabul edilmistir.
Ancak, yakin kizilotesi 1518in sagilma etkisinden dolayr damar goriintiilerinin
kontrast1 oldukca diistiktiir ve biyometrik sistemler, parmak damarinin bu karakteristik
ozelliginden epey muzdariptir (Daas ve dig, 2020). Damar goriintiileri ¢ok net
olmadigindan ve parmak damar modellerini formiilize etmek icin kesin herhangi bir
matematiksel formiil bulunmadigindan, literatiirde cesitli sayida "geleneksel" diye
tabir edilen Oznitelik ¢ikarma yontemleri Onerilmistir (Qin ve El-Yacoubi, 2017a).
Bilindigi gibi ESA, bu geleneksel Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden daha etkili
bir genelleme yetene8ine sahiptir (Krizhevsky ve dig, 2012). Bu nedenle, derin
ogrenmedeki gelismelerle birlikte ESA, parmak damar1 biyometrisi i¢in daha 6nemli
hale gelmistir. ESA 0Oznitelik ¢ikarimi yerine 6znitelik 6grenmeyi sagladigindan,
geleneksel Oznitelik ¢ikarma temelli ¢alismalarin yerini derin dgrenme temelli
calismalar hizla almaktadir.

Bu avantajlar gbz oniinde bulunduruldugunda son yillarda parmak damari i¢in ESA
siklikla kullanilmaktadir. Halka acik veri setleri iizerinde elde edilen dogrulama ve
tanima performansini iyilestirmek igin, literatiirde cesitli derin 6grenme modelleri
onerilmistir. Derin 6grenme tabanli bu yaklasimlar, bu veri setlerinde dikkat ¢ceken
bir performansa sahiptir ve olduk¢a etkili ¢oziimler sunmugstur. Bununla birlikte,
literatiirde test protokollerinin hakkiyla kullanilmamasi ve mevcut c¢alismalarla
karsilagtirilabilirligin eksikligi gibi ¢oziilmesi gereken problemler bulunmaktadir.
Literatiirde yayinlanmis calismalarin bir kismi, Onceki c¢alismalarla ortak bir
protokol kullanmamakta ve sadece halka agik olan belirli veri setlerinde, en iyi
performans oranlarini elde etmeyi amaclamaktadir. Bu calismalar, hiperparametre
(hyperparameter) secimleri ve deney protokolleri ile ilgili detaylari paylasmayip
sadece elde edilen sonuclar1 raporlamaktadir (Eglitis ve dig, 2021).

19



Bilgisayar grafik iglemci birimlerindeki (Graphics Processing Units (GPUs))
teknolojik gelismeler, derin Ogrenmeye dayali parmak damar1 biyometrisi
yayinlarindaki artisin bir diger nedenidir. Ancak bu yayinlarin ¢cogunda farkl
performans metrikleri kullanmilmig olup yapilan deneylerde ortak bir protokol
uygulanmamustir (Sidiropoulos ve dig, 2021). Bu calismalar, farkli sayida veri seti
izerinde yapilan deneyleri sunup, yalnmizca en iyi performansa sahip veri setlerini
raporlamay1 tercih etmistir. Bu yayinlarda, literatiirde elde edilenden daha yiiksek
performans sonuglarin elde etmek i¢in farkli deney protokolleri kullanilmistir. Ayrica
bu calismalardan bir kismu, Eglitis ve dig, (2021), nin belirttigi gibi en iyi performansi
elde etmek i¢in, uygulama hakkinda gerekli olan ayrintilari vermeden, birtakim
on isleme ve veri artirmi yontemlerini kullanmistir. Ayni simmiflandirma yontemi
kullanilirken, farkli hiperparametreler kullanarak bile farkli performans sonuclar: elde
etmenin miimkiin oldugu diisiiniildiigiinde, bu baglamda yasanan bilimsel sikintilar
asikardir (Mery ve dig, 2016).

Ayrica, tanima (recognition), kimlik tanima (identification) ve kimlik dogrulama
(verification) tanimlarinin birbirinin yerine kullanilmasi konusunda bazi karigikliklar
s0z konusudur. Bilindigi gibi bir biyometrik sistem, temelde 2 modda calisabilir
(Shaheed ve dig, 2022a). Bu modlar kimlik dogrulama ve kimlik tanimadir. Kimlik
tanima ve kimlik dogrulama, diger bir deyisle tanimanin alt kiimeleridir. Ancak genel
manada tanima terimi, kimlik dogrulama ve kimlik tanima terimleri arasinda bir ayrim
yapmamak icin kullanilabilir (Jain ve dig, 2004). Tanimanin belirtilen kullanimi
parmak damarn literatiiriinde kafa karisikliina neden olmaktadir. Tanima bagliklhi
makaleler, kimlik tanima modu veya kimlik dogrulama modu ile ilgili deneyleri
Onerebilir veya Onermeyebilir. Yapilan literatiir taramasi, bu niianst géz Oniinde
bulundurarak literatiirdeki calismalart incelemistir. Kimlik tanima i¢in, performans
metrigi olarak Dogru Tanima Orant’n1 (DTO) yani Correct Identification Rate (CIR)
kullanan 12 derin 68renme tabanli yayin ele alinmistir. Dogrulama i¢in, Esit Hata
Orani’n1 (EHO) yani Equal Error Rate (EER) kullanan 15 derin 68renme tabanh
yayin incelenmigtir. Kimlik tanima ve dogrulama i¢in, ISO/IEC 19795-1 (Mansfield,
2006)’dan alinan performans metrikleri referans alinmigtir.

2.3.1 Kimlik tanima

Kimlik tanima uygulamalarinda bir biyometrik sistem, bir kisinin kimligini tanimak
i¢in sistem veri tabanindaki tiim bireylerin saklanan sablonlarini (templates) tarar.
Bu nedenle sistem, elde edilen sensor verilerini bire ¢ok (1-N) eslesme yontemini
kullanarak Sekil 2.12°de gosterildigi gibi veri tabanindaki kayitlarla karsilagtirir (Jain
ve dig, 2015). Burada N sayisi, veri tabaninda kayith olan kisi sayisini temsil
etmektedir. Kisacasi tanima, kisinin gercekte kim olduguna karar verir. Yani,
kullanilmak iizere secilen ESA, ¢ok sinifl1 bir siniflandirma problemini ¢ozmek iizere
egitilir. ESA modeli, giris olarak verilen goriintiiniin ait oldugu sinifa karar verirken,
model i¢in tanimlanan siniflardan maksimum olasilik degerine sahip olan sinift model
cikisinda secip belirtir.

Dogru Siniflandirilan Goriintii Sayisi

DTO = % (( ) x 100) (2.3.1)

Toplam Goriintii Sayist

Bu uygulamalarda performans metrigi olarak kullanilan kesinlik, dogru siniflandirilan

goriintli sayisinin, bire ¢cok eslesmesi kullanilarak test edilen toplam goriintii sayisina
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orani olarak tanimlanabilir (Mansfield, 2006). Bu oran, test asamasinda basariyla
siniflandirilan Orneklerin toplam ornek sayisina oranidir. Bu orana ayrica Rank-1
kesinligi de denir (Chai ve dig, 2022b). Denklem 2.3.1°de tanim1 verilen bu orana
verilen bir diger isim ise, DTO’dur. Yiiksek bir DTO, sistemin bireyleri yiiksek
derecede kesinlikle dogru bir sekilde tanimlayabildigini gosterir (Ren ve dig, 2022).

' )
1-N

Ozellik Cikarimi > Eslestirme

Kullaniciya ait kimlik veritabaninda bulundu veya bulunamad

TANIMA

Biyometrik Sensor

. S

Sekil 2.12: Biyometrik bir sistemde kimlik tanima siirecine ait akis semast.

2.3.1 Tamma ile ilgili cahsmalar

2016’da Radzi ve dig, (2016), parmak damari biyometrisi i¢cin ESA kullanimim
Onererek, konuya farkli bir bakis agisi getirdi. Bu calisma, Oznitelik 6grenimi
icin ESA konseptini ilk kez kullanmay1 onerdigi icin, parmak damari tanimada bir
kilometre tasidir. Farkli sayida denekle kendilerine ait veri setleri tizerinde yiiriittiikleri
deneylerde onemli DTO performans: elde ettiler.

2018’de Das ve dig, (2018), UTFVP, SDUMLA-FV, FV-USM ve HKPU olmak
tizere halka acik 4 veri seti lizerinde biyometrik tanima i¢in tasarlanmig bir agin
yeteneklerini arastirdi. Bu calismada, parmak damar1 goriintiileri tizerinde kontrast
tyilestirme yontemleri uygulayip, bu veri setlerinden bazilart i¢in kontrastli parmak
damart goriintiilerinin, orijinal goriintiiden daha iyi tanima performansina sahip
oldugunu kanitladilar. Bununla birlikte, herhangi bir goriintii iyilestirme olmaksizin
ESA tabanli tanima yaklagiminin, hatir1 sayilir bir performansi garanti ettigini
belirlediler. En 6nemlisi, daha fazla egitim goriintiisiine sahip olunarak, tanima
kesinliginin artirilabilecegini bu ¢alismada bildirdiler.

2019’da Avci ve dig, (2019), herkes tarafindan bilinen popiiler ESA mimarilerinin
orijinal (vanilla) versiyonlarini kullanmak yerine yiiksek tanima kesinligi elde etmek
icin 4 ampirik ESA modeli tasarladilar. Herhangi bir on isleme islemi ve veri artirimi
kullanmaksizin tatmin edici bir DTO performansi elde ettiler. Bu tasarimlar tizerinde,
seyreltme (dropout) ve yigin normallestirme (batch normalization) kullanarak
SDUMLA-FV, HKPU, FV-USM ve MMCBNU-FV veri setleri icin 4 farkli model
sundular. Kullandiklar1 4 farkli parmak damar1 veri seti tizerinde, her bir parmagi ayri
bir sinif olarak kabul edip siniflandirma iglemini gerceklestirdiler.

2019°da Zhang ve dig, (2019), yiiksek kaliteli goriintiiler olusturmak ic¢in Fully
Connected Generative Adversarial Network (FCGAN) yani hafif (lightweight) bir
yapida olan tam baglantili ¢cekismeli {iretici a§ mimarisini sundu. Bu mimari ile yeni
goriintiiler olustururken, Generative Adversarial Network (GAN) yani geleneksel
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cekismeli iiretici ag tabanli yontemlerle ilgili sorunlar1 ¢ozdiiler. Ayrica parmak
damari tanima icin yeni bir ag mimarisi olan Fully Connected Generative Adversarial
Network-Convolutional Neural Network (FCGAN-CNN) yani tam baglantili cekismeli
tretici ag ile evrisimsel sinir aglarini birlestiren yapiyr onerdiler. 3 farkli cekismeli
tiretici ag tabanli mimari kullanarak, ESA simmiflandirma performansint SDUMLA-FV
veri setini kullanarak karsilagtirdilar.

2019’da Gumusbas ve dig, (2019), 6grenim aktarimi kullanmadan, yiiksek kimlik
tanima kesinligi elde etmek icin Kapsiil Aglari’nin (Capsule Networks) kullanilmasini
onerdi. Halka agik veri setlerinde kisi basina sinirli bir 6rneklem sayisina sahip
olunmasina ragmen, bu calisma Kapsiil Aglar’’nin 6zellik 6grenme yeteneginden
yararlandi. Aga verilen girig goriintiilerine kesme, RLT ve yeniden boyutlandirma
gibi 6n isleme islemleri uyguladilar. Onerilen agin SDUMLA-FV, UTFVP, HKPU ve
MMCBNU-FV veri setlerindeki performansini, LeNet-5’in performansi ve ablasyon
(ablation) kullanarak onerdikleri agin ESA tabanli esdegerinin performansi ile ayri
ayri kargilastirdilar.

2020’de Mehdi Cherrat ve dig, (2020), parmak izi, parmak damar1 ve yiiz tanima
sistemlerinin performanslarinin birlesimine dayali hibrit bir sistem onerdi. Bir
ablasyon calismasi ile SDUMLA-FV veri seti icin elde edilen kesinlik iizerinde
birakma mekanizmasinin etkisini incelediler. Ayrica kontrast iyilestirme ve goriintii
kirpma gibi 6n isleme islemlerinin performans iizerindeki etkisini de sundular. Her
biyometrik 6zellik i¢in, Destek Vektor Makinesi, Lojistik Regresyon ve Rastgele
Orman gibi farkli simiflandiricilarla ESA kullanarak kimlik tanima performansin
rapor ettiler.

2020’de Boucherit ve dig, (2020), farkli gorevleri yerine getirirken birka¢ ag
kullanan, birlestirilmis ESA kullanmay1 onerdi. Bdylece Onerilen model ile daha
saglam Oznitelikler ¢ikarmay1 amaclayip oldukg¢a iyi kesinlik performansi elde
ettiler. Farkli filtre boyutlari, farkli sayida katman ve farkli aktivasyon fonksiyonlari
aracilifiyla en iyi performansi bulmak icin ©Onerilen modeli olustururken, farkli
topolojileri test ettiler. Ilgi bolgesi yani Region of Interest (ROI) ¢ikarma ve
Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme yani Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE) kullanarak, goriintii kalitesini ve elde edilen
kesinligi iyilestirmek i¢in parmak damari goriintiilerinin kalitesini artirdilar. Herhangi
bir ag§ modeli tasarlanirken belirli bir zorunluluk veya tamimlanmis bir kural
olmadigindan SDUMLA-FV, THU-FVFDT2 ve FV-USM veri setleri tizerinde farkli
konfigiirasyonlar ve farkli deney protokolleri deneyerek, kesinlik orani agisindan
cesitli performans sonuglari elde ettiler.

2021°de Tao ve dig, (2021), ¢ift yonlii 6zellik ¢ikarma ve 68renim aktarimini kullanan
yeni bir yaklagim 6nerdi. Oznitelikleri iki yonde ¢ikarip FV-USM ve bagka bir veri
seti lizerinde tanima kesinligini artirmayr amagladilar. Ayrica, ImageNet iizerinde
egitilen VGG19 ve ResNet50’den 6znitelik ¢ikarma modellerinin aktarildigi 6grenim
aktarimi icin tek yonlii bir model onerdiler. VGGI19 ve ResNet50 gibi 6nceden
egitilmis (pre-trained) modelleri kullanarak, bir fiizyon yontemi tercih edip ¢ikarilan
Oznitelikleri birlestirdiler. Elde edilen performansi zaman ve kesinlik acisindan
karsilagtirdilar.
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2021°de Bilal ve dig, (2021), tanima i¢in VGG16 modelinin degistirilmis bir
versiyonunu kullandi. Onerilen hafif mimarinin konfigiirasyonunu ayrintili olarak
sunup elde edilen kesinligi artirmak icin parmak damari goriintiilerinde Gama
diizeltme, parmak lokalizasyonu ve goriintii keskinlestirme gibi ¢esitli goriintii 6n
isleme islemlerini kullandilar.  Aglarinin performansini SDUMLA-FV, UTFVP,
FV-USM ve THU-FVFDT?2 veri setleri tizerinde degerlendirdiler.

2021’de Lu ve dig, (2021a), ortaklama mekanizmalar1 tarafindan saglanan sinirh
rotasyonel de8ismezligi (rotational invariance) onlemek icin Vision Transformer
tabanli parmak damari tanima modelini Onerdi. Parmak damari goriintiilerini
yamalar halinde bolerek goriintiileri Transformer mimarisine uygun hale getirdiler.
Onerilen modelde Cok Bagli Dikkat Mekanizmas1 (Multi Head Attention Mechanism)
ile pikseller arasinda uzun menzilli bagimliliklar sagladilar. Vision Transformer
modelinin SDUMLA-FV, FV-USM ve MMCBNU-FV veri setleri {iizerindeki
rotasyonel de8ismezlik yetenegi vasitasiyla daha saglam Oznitelikler cikarmayi
amacladilar. Son olarak, modellerinin performansini LeNet-5 ve olusturduklar1 ESA
tabanl esdeger bir modelle karsilastirdilar.

2022’de Shaheed ve dig, (2022b), 6grenim aktarimi ve derinlemesine ayrilabilir
(depth-wise seperable) ESA kullanan Xception modeline dayali bir parmak damari
tanima ag1 sundular. Bu Onceden egitilmis model ile Onerilen mimari, parmak
damar 6zelliklerini verimli bir sekilde 6grendiginden, saglam ozellikler ¢ikarmak
icin daha etkili ve daha az karmasik bir mimari saglamis oldular. Onerilen modeli
egitmeden Once, goriintiileri standart bir formata doniistiirmek icin veri artirimi ve
on isleme islemlerini kullandilar. Onerilen modeli, SDUMLA-FV ve THU-FVFDT2
veri setlerinde VGG16, VGG19, InceptionV3 ve DenseNet121 modellerini kullanan
diger modellerle, islem siiresi tahsisi ve egitim kesinligi acisindan kargilagtirdilar.
Yapilan deneylerde farkli bolme oranlar1 (split rates) kullanarak onerilen modelin
performansini detayl olarak degerlendirdiler.

2022’de Chai ve dig, (2022a), dikdortgen filtreler ve hafif yapiya sahip yar1 6nceden
egitilmis (semi pre-trained) aglar kullanarak s1§ (shallow) aglar1 kesfettiler. Tanima
ve dogrulama icin SDUMLA-FV, FV-USM ve HKPU veri setleri iizerinde deneyler
yaptilar. Bu deneylerle dikdortgen filtrelerin, kare filtrelere gore daha iyi performans
gosterdigini bildirdiler.  Ayrica, hafif yar1 Onceden egitilmis bir agin, O6nceden
egitilmemis bir agdan daha iyi performans gosterdigini belirttiler.

2.3.2 Kimlik dogrulama

Kimlik dogrulama uygulamalarinda biyometrik bir sistem, alinan sensor verileri ile
sistem veri tabaninda denege ait saklanan verileri karsilagtirarak dene8in kimligini
dogrular. Buradaki sistem biyometrik verileri, birebir (1-1) eslesme yOntemini
kullanarak Sekil 2.13’te gosterildigi gibi veri tabanindaki kayitla karsilastirir (Jain ve
dig, 2015). Kisacast dogrulama, veri tabanindaki bir kayit ile sensorden alinan veriyi
kiyaslama iglemidir.
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Sekil 2.13: Biyometrik bir sistemde kimlik dogrulama siirecine ait akis semas.
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Onerilen dogrulama yontemlerinin adil bir degerlendirmesini saglamak igin bazi
popiiler performans metrikleri Watanabe, (2009), tarafindan listelenmistir.  Bu
metrikler, Yanlis Eslesme Oran1 (YEO) yani False Matching Rate (FMR) ve Yanlis
Eslesmeme Orami yani False Non-Matching Rate (FNMR) kullanilarak tiiretilir.
FRR ve FAR, kendi i¢lerinde yapilan yanlis teshislerin tiim iglemlere orani olarak
tanimlanabilir. Tim bu metrikler, biyometrik sistem performansinin daha dogru
degerlendirilmesi i¢in kullanilmaktadir (Biometrics, 2014). Sisteme kayit olan kisi,
kayit sonrasi sistem tarafindan yetkili kisi yani (genuine) olarak bilinir. Bu Kkisi
disinda, sisteme giris yapmaya calisan kisiler veya onlara ait 6rnekler ise, yetkisiz kisi
(imposter) yani sahtekar kisi olarak bilinir.

YKO — Toplam Yanlis Kabuller

- (2.3.2)

Toplam Islem Sayis1
Iki farkli denekten alinan biyometrik érneklerin ayni denek ile karistirilma olasihigi,
yani aym kigiye ait birer ornek olarak degerlendirilmeleri Yanlis Eslesme Orani
olarak bilinir. YEO, zaman zaman Denklem 2.3.2°’deki Yanlis Kabul Oran1 (YKO)
yani False Acceptance Rate (FAR) ile kanstirilir.  Ayni anlama sahip olmasalar
dahi, bazi durumlarda YEO, YOK yerine kabul edilip kullanilabilir (Cappelli ve dig,
2005). YKO, sistemin bir sahtekar1 gercek bir kullanici olarak kabul etme egiliminin
bir dl¢iisiidiir. Sistemin bir sahtekar1 gercek bir kullanici olarak yanlis bir sekilde
tanimlama sayisinin, sahtekarlar tarafindan yapilan tanimlama girisimlerinin toplam
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Diisiik bir FAR, sistemin sahtekarlar1 tespit etmede
ve reddetmede etkili oldugunu gosterir. Esik olarak t parametresi kullanilarak, sistem
giivenlik toleransini diizenlemek icin siirekli bir fonksiyon olan FMR(t) tanimlanabilir.
t azaltilirsa, FMR(t) degerini artirir (Jain ve dig, 2004). Buradaki t sistemin giivenlik
seviyesine karar verip belirleyen esik degeridir.

YRO — Toplam Yanlis Reddedisler

- (2.3.3)
Toplam Islem Sayisi

Ayni denege ait iki biyometrik Olciim verisinin 2 farkli denege ait olma olasiligy,
yani aym kisiye ait iken farkli kisilere ait birer 6rnek olarak degerlendirilmeleri
Yanlis Eslesmeme Orami olarak bilinir. FNMR, FRR ile es anlamli olmasa da,
bazi durumlarda FNMR, Denklem 2.3.3’teki Yanlis Reddetme Orani (YRO) yani
False Rejection Rate (FRR) olarak kabul edilebilir (Cappelli ve dig, 2005). YRO,
sistemin gercek bir kullaniciy1 sahtekar olarak reddetme egiliminin bir Olciistidiir.
Sistemin gercek bir kullaniciyr yanhis bir sekilde sahtekar olarak tanimlama
sayisinin, gercek kullanicilar tarafindan yapilan tanimlama girigsimlerinin toplam
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Diisiik bir FRR, sistemin gercek kullanicilar
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dogru bir sekilde tanimlamada etkili oldugunu gosterir. Esik olarak t kullanilarak,
sistem giivenlik toleransini diizenlemek icin siirekli bir fonksiyon olan FNMR(t)
tanimlanabilir. t artarsa, FNMR(t) degerini artirir (Jain ve dig, 2004).

Tanimlanan FMR(t) ve FNMR(t) degerleri Receiver Operating Characteristic (ROC)
Curve yani Karar Degerlendirme egrisinin ¢iziminde kullanilir. ROC egrisini ¢izmek
icin, t esiginin tim ¢aligma noktalarinda FMR(t) ve 1-FNMR(t) degerleri hesaplanir
(Jain ve dig, 2004). Her bir esikte FMR ve FNMR hesaplanir. ROC, eslesen
algoritmanin performansinm1 gostermek icin FMR’yi 1-FNMR’ye kars1 ¢izen grafiktir
ve biyometrik uygulamalarda performans ve giivenlik acisindan esas alinmaktadir
clinkii bir siniflandirma probleminde sistemin giivenlik seviyesini belirleme adina en
uygun esik degerinin belirlenmesi ile bu egrinin izledigi seyir degisecektir. Bu sayede
esik degerinin sistemin siniflandirma bagarisina etkisini gormek miimkiindiir. Egit
Hata Orani1 yani Equal Error Rate, bu ¢izilen grafikte FMR(t)’nin FNMR(t)’ye esit
oldugu esik degeri olan t olarak kabul edilir (Jain ve dig, 2004). EHO hem dogru
hem de yanlis tanimlamalar1 dikkate alarak sistemin genel kesinliginin bir dlciisiidiir.
EHO, tanimadaki kesinlik hakkinda tahmini bilgi verir (Biometrics, 2014). YKO ve
YRO, EHO’yu hesaplamak i¢in kullanilir ve sirasiyla, sistemin ya sahtekarlar1 gercek
kullanicilar olarak kabul etme ya da gercek kullanicilar1 sahtekarlar olarak reddetme
egilimini Olger. Detection Error Tradeoff (DET) Curve yani Tespit Hatas1 Takasi
egrisi, FNMR’yi FMR’ye karst cizer ve ROC egrisinin degistirilmig bir versiyonu
olarak bilinir (Mansfield ve Wayman, 2002).

Ozetle, dogrulama sistemlerinde, kisinin sensérden alinan verileri ile veri tabaninda
kayitl olan ve kisinin o kisi oldugunu kanitlayan verileri arasinda yiiksek derecede
benzerlik varsa, sensor verileri, sistemin kisiyi yetkili olarak kabul etmesini saglar.
Sensorden alinan veri ile veri tabanindaki kayith verileri arasinda yiiksek derecede
benzerlik yoksa, sistem kisinin yetkisiz oldugunu gosterir. Burada, yliksek derecede
benzerlik ya da yliksek derecede farklilik aramak, tamamen biyometrik sisteme sahip
kisinin sistemden bekledigi giivenlik seviyesiyle iligkilidir. Kisacasi, sistemin giivenlik
seviyesine gore kullanilacak olan esik degerine karar verilir ve sistem, o esik degerine
gore giris yapmaya calisan kisilerin yetkili ya da yetkisiz olduguna karar verir. Bundan
dolayi, farkli esik degerlerinde, yetkili puan (genuine score) ve yetkisiz yani sahtekar
puan (imposter score) dagilimlar1 (distributions) degisim gosterir (Hu ve dig, 2018).
Bu dagilimlar, uygulanan yontemin, dogrulamaya konu olan siniflar1, yani gercek
kisiyi ve sahtekari, ne kadar dogru bir sekilde ayirdigint gosterir.

2.3.2 Dogrulama ile ilgili calismalar

2017°de Qin ve El-Yacoubi, (2017a), belirli bir goriintiideki piksellerin damar olup
olmama olasili§in1 tahmin ederek damar piksellerini segmentlere ayirmak icin bir derin
ogrenme modeli onerdiler. Sinirli bilgi verilmesine ragmen pikselleri otomatik olarak
etiketlediler. Etiketlenmis pikseller olugturmak i¢in geleneksel yontemleri kullanirken,
daha saglam etiketler atamak icin temel yontemlerin ¢iktilarini birlestirmeyi onerdiler.
Yamalara dayali FV-USM ve HKPU veri setlerinden bir veri seti olusturarak parmak
damar1 dogrulamasi i¢cin ESA tabanli bir yap:r kullandilar. Son olarak, eksik damar
modellerini kurtarmak i¢in Tam Evrisimsel A§ yani (Fully Convolutional Network
(FCN)) kullanarak bir damar kurtarma modeli gelistirdiler. Degisken sayida c¢ekirdek
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(kernel), yama (patch) boyutu, ¢ekirdek boyutu ve katman (layer) sayisi1 karsisinda,
dogrulama performans: degisikliklerini bildirmek i¢in yogun bir deneysel protokol
ylriittiiler.

2018’de Fang ve dig, (2018), MMCBNU-FV ve SDUMLA-FV veri setleri iizerinde
2 kanalli bir ag sundular. 2 akigh ag yapisi sayesinde, yeterli egitim Orneklerinin
olmamasindan kaynaklanan agir1 6grenme (overfitting) sorununun iistesinden geldiler.
Onerilen yap1 aracilifiyla egitim orneklerinin sayisini artirdilar. Ayrica, 2 akish bir
ag1, ¢ikarilan minimum 1lgi bolgesi goriintiisii ile birlestirerek, goriintiideki rotasyonel
degisim problemini ¢ozdiiler. Yiiriitillen deneylerde, veri egitimi ve testi icin bolme
oram belirlemede bir standarda ihtiya¢ oldugunu belirttiler. Onerilen hafif ag ¢oziimii
ile, yiiksek hesaplama maliyeti ve nispeten yiiksek bellek ihtiyact olmadan, tatmin
edici dogrulama performansi elde ettiler.

2018’de Hou ve Yan, (2018), FV-USM veri setinin c¢ikarilmis ilgi bolgesi
goriintiilerinde evrisimli otomatik kodlayiciyr evrisimli sinir agiyla birlestiren
bir dogrulama ag1 6nerdiler. Sunulan ag iizerindeki kodlayici (encoder) mekanizmasi
yardimiyla parmak damar1 Oznitelikleri verimli bir sekilde ¢ikardilar.  Evrigim
katmanlarinin sayis1 ve filtrelerinin sayist gibi hiperparametreleri degistirerek,
kapsamli testler yoluyla oldukg¢a iyi bir dogrulama performansi elde ettiler.

2018’de Jalilian ve Uhl, (2018), tamamen evrisimli derin sinir aglarin1 kullanan
parmak damari icin yeni bir tanima modeli onerdiler. Anlamsal béliitleme (semantic
segmentation) icin 3 farkli ag araciligiyla SDUMLA-FV ve UTFVP veri setlerinin
damar desenlerini ¢ikardilar. Manuel olarak etiketlenmis egitim verilerini kullanarak
3 ag lizerinden otomatik olarak etiket olusturmaya calistilar. Tanima performansini
tyilestirmek i¢in deney kapsaminda olusturulmus ve ikili 6zellikler iceren etiketleri
kullandilar. Degisen sayida etiket icin, egitim verilerinin bdliitleme kalitesinin
elde edilen performans iizerindeki etkisini karsilastirdilar ve her agin EER ve ROC
acisindan tanima performansini raporladilar. Karsilagtirilabilirlik ve tekrarlanabilirlik
icin egitim parametrelerini degistirmeden sabit tuttular ve bilinen bir test protokolii
kullandilar (Maio ve dig, 2004). Bu calisma ile dogrulama performansini izlemenin
yan1 sira manuel etiket ihtiyacini ortadan kaldirmay1 amacladilar.

2019’da Lu ve dig, (2019), dogrulama i¢in derin evrisimli sinir aglarindan yararlanmak
icin Onceden egitilmis bir ESA modelinden ESA filtreleri sectiler. Kamuya agik
parmak damar veri setlerinin 6rneklem biiytikliigii ve toplam goriintii sayis1 sinirl
oldugundan ve bir ESA modelini e8itmek icin yeterli olmadigindan, ESA filtrelerinin
ciktilarin1 kargilastirdilar ve SDUMLA-FV ve MMCBNU-FV veri setleri iizerinde
kapsamli deneyler yaparak en uygun olanlari se¢ip kullandilar. Filtreleri gorsellestirip
kargilastirdiktan sonra, en iyi goriintii temsilini olusturmak ic¢in nihai histogrami
olusturmak ve farkli ozelliklerin ¢ikarilmasin1 desteklemek icin bu histogrami
kullandilar. Secilen ESA filtrelerinden olusan bir banka kullanarak, bu bankanin
elemanlarinin sirasina ve biiyiiklii§iine karar verdiler. Yapilan deneylerin kapsaml
gorsellestirilmesini saglayarak tatmin edici bir dogrulama performansi elde ettiler.

2019°da Tang ve dig, (2019), Siyam Sinir Ag’m1 yani Siamese Neural Network
kullanarak bir parmak damari dogrulamas: Onerdiler. Egitim verisi eksikliginin
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tistesinden gelmek icin, FV-USM, MMCBNU-FV ve diger bir veri seti i¢in yeni
goriintii Ornekleri olusturmak iizere 24 farkli veri artirim stratejisi uygulayarak
kapsamli sekilde veri artirim politikasindan faydalandilar. Ayrica, veri problemini
azaltirken artirllmig veriye katkida bulunmak i¢in, ¢ikarillan diisiik seviyeli ortak
ozellikler saglayan oOnceden egitilmis agirliklar (pretrained weights) kullandilar.
Ardindan, 6nceden egitilmis ResNet-50 katmanlarini ve diger bazi 6zel katmanlar
kullanarak bir ESA tasarladilar. Bu ag1, ¢ikarilan Oznitelikler arasindaki mesafeyi
Olcerek oOrnekleri eslestirmek ve karsilastirmak icin kullanilan Siyam Agi’nda
kullandilar. Bu ¢alismada, daha ayirt edici 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in yeni bir kayip
(loss) fonksiyonu Onerdiler. Son olarak, bilgiyi hafif bir ag lizerinden gomiilii cihazlara
aktarmak icin 6nceden egitilmis agirliklar kullandilar.

2019’da Qin ve Wang, (2019), damar 6zelliklerini ¢ikarmak i¢cin ESA ile Uzun Kisa
Siireli Bellek yani Long Short Term Memory (LSTM) kullanmay1 Onerdi. Bazi
el yapimi damar bdéliitleme yontemlerinin bir kombinasyonunu kullanarak parmak
damart goriintiileri icin karsilik gelen etiketleri otomatik olarak atadilar. Her etiketli
piksel i¢in farkli yonlerde 4 dizi iirettiler. Her bir dizinin damar olup olmadigini
test ederken LSTM, pikseller arasindaki uzamsal bagimliliklar1 yakaladi. Eslestirme
hatalarindan ve ekstra hesaplama maliyetlerinden kaginmak icin, kirpilmig goriintii
arka planlarin1 ve HKPU veri setinin goriintii 6n planlarini kullandilar.

2020’de Kuzu ve dig, (2020a), omurga (backbone) evrisimsel sinir aglarinin
tizerinde yogun baglantili evrisimli otomatik kodlayici kullanarak damar dogrulamasi
sundu. Omurga ESA yapisinda DenseNet-161 ve ResNext-101’in ozellestirilmis
versiyonlarim1 kullandilar. Olusturulan 6zelliklerin kapasitesini iyilestirmek i¢in bir
otomatik kodlayici kullandilar. Mevcut veri setleri sinirli sayida drnekten ciddi sekilde
zarar gordiigiinden, bu mimari ile ayirt edici 6zellik ¢ikarimi saglamay1 amacladilar.
Bu sistemi, parmak damari, avuc¢ i¢i damart ve dorsal el damar1 veri setlerini
kullanarak test ettiler. Parmak damari1 icin SDUMLA-FV veri seti kullanilirken,
bildirilen egitim ve test seti boliinme oranlar ile acik kiime protokolii (open set
protocol) kullanarak, kapsamli deneylerle dogrulama siireclerini tamamladilar.

2020’de Zhao ve dig, (2020a), oznitelik vektorlerinin simif ici mesafesini en aza
indiren bir merkez kayip fonksiyonuna sahip ESA kullanan yeni bir dogrulama
yaklagimi tanitti.  Bu calisma, kayip fonksiyonlarinin elde edilen performansa
katkisini analiz etmek i¢in hafif bir ESA 6nermistir. MMCBNU-FV ve FV-USM veri
setlerinde merkez kayip fonksiyonunun elde edilen performansini, Softmax ve iiclii
kayip fonksiyonu (triplet loss function) ile karsilagtirmiglardir. Dinamik diizenleme
(dynamic regularization) ile kullanilan veri setleri kisitli 6zelliklere sahip olsa da,
azaltilmis asirt uydurma ile verimli yakinsama sagladilar.

2020’de Kuzu ve dig, (2020b), tasarlanan aglar1 egitmek icin yeterince biiyiik herhangi
bir veri seti olmadigindan, ImageNet veri setinin Onceden egitilmis agirliklarini
kullanarak 6grenim aktarimi ile mevcut mimarileri kullanmay1 onerdi. Acgik kiime
protokoliinii ve kapali kiime protokoliinii (closed set protocol) kullanarak parmak
damari, avug ici damar1 ve dorsal damar veri setleri i¢in dogrulama performansini
degerlendirdiler. Parmak damarn i¢cin SDUMLA-FV veri seti iizerinde deneyler
yapildi. VGG19, Inception-v3 ve DenseNet-161 gibi birkag ESA modelinin EER
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performansini karsilastirdilar. DenseNet-161 mimarisini degistirerek ve ImageNet
veri setinin Onceden egitilmis agirliklarini kullanarak, literatiirdeki en yiiksek EER
performansinmi elde ettiler. EER, ROC egrisi ve ayrica gercek-sahte dagilimlarini
(genuine-imposter distributions) kullanarak elde edilen performans sonuglarini
raporladilar. DenseNet-161 mimarisini kullanarak ve onceden egitilmis ImageNet’ e
ait agirliklardan faydalanarak literatiirde elde edilmis en yiiksek EER degerlerini elde
ettiler.

2021’de Hou ve Yan, (2021), onerilen yontemin performansini degerlendirmek
icin acik kiime ve kapali kiime protokollerini kullandi. Bu calismada, arkkosiniis
(arccosine) kayip fonksiyonunu Onerdiler ve kayip fonksiyonunun elde edilen tanima
performansina katkisin1 gostermek icin birlesik kayip fonksiyonundan faydalandilar.
Arkkosiniis kayip fonksiyonu ile sinif i¢i mesafeyi azaltmay1 ve siniflar aras1 mesafeyi
artirmay1 amagladilar. Dogrulama icin, verimli kanal dikkat artik (residual) ag1 iceren
tasarlanmis bir ESA kullandilar. 2 kat capraz dogrulama (2 fold cross valdiation)
kullanarak, FV-USM, SDUMLA-FV, HKPU ve kendi veri setleri iizerinde giivenilir
bir performans elde etmeyi amagladilar.

2021°de Ou ve dig, (2021), FV-USM, MMCBNU-FV, HKPU ve kendi veri setlerinde
elde edilen dogrulama performansini veri artirnmi, kayip fonksiyonu secimi ve ag
mimarisi tasariminin etkisini dikkate alarak artiran i¢in bir ¢erceve Onerdiler. Bu
calismada, asir1 6grenme problemlerinden kacmmak i¢in dikey cevirme (vertical
flipping) kullanip veri ihtiyacini karsiladilar. Derin aglarin genelleme (generalization)
yetenegini gelistirmek icin 2 farkli kayip fonksiyonunu birlestirerek bir fiizyon
tasarladilar. Ayrica acik kiime protokoliinii kullanarak cesitli ag tasarimlarini analiz
ettiler. Ogrenim aktarimini kullanarak VGG-16, ResNet-18 ve ResNet-34 gibi farkli
ESA mimarilerini uyguladilar. Elde edilen performans: degerlendirmek icin FVC2004
protokoliinii benimsediler (Maio ve dig, 2004). Bu ESA mimarileri kullanilarak
yapilan deneylerde, minimum model karmagsikligina ragmen ResNet-18 ile iistiin
performans elde ettiler.

2021°de Huang ve dig, (2021), yakin kizilotesi goriintiilerin 0zelliklerinden
kaynaklanan diigiik goriintii ¢oziiniirliigiine ragmen uzamsal alanda 6zellik 6grenme
kapasitesini artirmak i¢in dikkat (attention) mekanizmasit kullanan bir ¢erceve
onerdiler. Dikkat modiillerini istifleyerek bir parmak damari kimlik dogrulama
mimarisi tasarladilar ve agik kiime protokoliinii kullanarak MMCBNU-FV, FV-USM,
SDUMLA-FV ve diger bir parmak damari veri setinde dogrulama performansini test
ettiler.

2022’de Li ve dig, (2022), tarafindan FV-USM, SDUMLA-FV, MMCBNU-FV, HKPU
ve THU-FVFDT3’te ayirt edici 6zellikler elde etmek i¢in dinamik bir Softmax kayip
fonksiyonu sunuldu. Elde edilen dogrulama performansimi artirmak icin bu ¢alisma
ile simiflar aras1 mesafeyi artirmak ve siif i¢i mesafeyi azaltmak amaclandi. Ayrica
mevcut kayip fonksiyonlarinin dezavantajlar1 da bu ¢alismada belirtilmisgtir.

2022’de Hou ve Yan, (2022), dogrulama i¢in yeni bir GAN 6nerdi. Bu ag, geleneksel
GAN tarafindan iretilen sahte verileri kullanarak 6grenme yetenegini ve ayirt etme
yetenegini gelistirmektedir. Onerilen ag, GAN ve iiclii kay1p tabanli ESA siniflandirici
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icerir. Deneyler, agik kiime ve kapali kiime protokolleri kullanilarak SDUMLA-
FV, FV-USM, HKPU ve kendi veri setleri lizerinde gerceklestirilmigtir. Performans
giivenilirligi saglamak igin yiiriitiillen deneyler boyunca 2 kat capraz dogrulama
kullanilmustr.

2.3.3 Goriintilleme

Biyometrik siireclerin ilk adimi olan veri akisi, diger bir deyisle veri toplama
stireci, sensorler yardimiyla icinde biyometrik bilgi sakli olan verinin elde edildigi
asamadir. Sekil 2.14’te gosterildigi gibi sisteme yapilan kayit ve her tiirlii tanima ve
dogrulama amacgh karsilagtirma, parmak damari biyometrisi i¢in goriintiileme adini
verdigimiz siirecten faydalanmaktadir. Parmak damari biyometrisi i¢in kamera ve
yakin kizilotesi 1s1k kaynaklari ile kurulan platformdan alinan goriintiiler, toplanan
veriyi ifade etmektedir. Goriintiileme sistemleri, kullanilan kamera ve yakin kizilotesi
151k kaynaklarinin ¢esitleri ve goriintiileme platformlarindaki konumlar ile tasarlanan
sistemde kamera lensinde ekstra filtre kullanilip kullanilmama durumuna gore,
degisen topolojilere sahip olabilir. Kullanilan kamera CMOS ya da CCD olabilirken,
1s1k kaynaklar1 degisen dalga boylarina sahip olabilir. Bu siire¢ esasen biyometrik
sistemler acisindan en Onemli siirectir. Bu adimda kullanilan topoloji, elde edilen
verinin direkt olarak sahip oldugu kaliteye etki edecektir. Bunun disinda kag
parmaktan goriintii alindi81, o parmaklardan ka¢ 6rneklem alindigi, alinan goriintiiniin
boyutu ve c¢oOziiniirligli, alinan goriintiilerin {ist {iste binip binmemesi yani art
arda alinan Orneklerin neredeyse ayni bilgiyi icerip icermemesi elde edilen tanima
basarisinda goriintii kalitesi gibi 6nemli rol oynar (Biometrics, 2014). Kisacasi,
parmak damari goriintiilerken neredeyse kaginilmaz olan 15181n homojen dagilmamast,
goriintiide iz (blur) olugmasi ve parmagin platforma yerlesiminde yasanan sapmalar,
tasarlanacak herhangi bir goriintiilleme sisteminden elde edilen goriintiiniin kalitesini
onemli oranda etkileyecektir (Zhang ve dig, 2019).

Piyasadaki parmak damar1 goriintileme cihazlari halka acgik veri setlerinin
olusturulmasina imkan saglamadigindan Twente Universitesi bu agi1g1 kapatmak igin
cesitli cihazlar tasarlamistir (Rozendal, 2018). Bu cihazlardan birinde, dokunmatik
ekran vasitasiyla kullaniciyla etkilesime girip sagladiklar: kullanic1 arayiizii ile farklh
bir deneyim sunmuglardir. Bu cihazda 151k parlaklik ayarina izin vererek kaliteli
goriintii almayr amaclamiglardir (Elderen, 2022). Kullanicilarin parmaklarinin
kalinlik acisindan birbirinden farkli olmasini, sunduklar1 yazilimla ¢bézerek parmaga
ait sinirlart belirleyip ilgi bolgesine ulagsmay1 basarmiglardir.  Eldeki donmeden
kaynakli sapmalari, goriintiisii alinan parmagin orta noktasina odaklanarak bir cizgi
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Sekil 2.14: Biyometrik bir sistemde kayit siirecine ait akis semasi.
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ile ¢ozmiiglerdir. Damar kalinlig1 bilindigi ve beklendigi gibi parmak i¢inde hep ayni
olmadigindan aydinlatma konusunda farkli parlaklik ve farkli akim degerlerine sahip
LED 1giklarla bu kalinlik farkimi gidermeyi amaclamislardir. Cihaz tasarimi yapan
iiniversitelerden birisi de Dongguk Universitesi’dir. Sunulan goriintiileme cihazi,
bazi tasarim problemlerine sahip olsa da, platform iizerinde kullaniciyi, parmagini
konumlandirmasi konusunda yonlendiren bir yapiya sahiptir (Pham ve dig, 2022).
Her iki iiniversiteye ait tasarimlarda, kullanicilar yonlendirilerek, kayma ve donmeden
kaynaklanabilecek hatalarin en aza indirilmesi ama¢lanmigtir.

Akademik cihazlarin iiretilme sebebi, piyasadaki iiriinlerin tak-calistir yapida olup
genel olarak ham goriintii erisimine izin vermemesidir. Bu cihazlar sadece tanima
ve dogrulama uygulamalarina odaklanmaktadirlar. Bu sebeple akademik cihazlar
tiretilerek halka agik parmak damari veri setleri toplanip paylasilabilmistir. Piyasada
biyometrik amaclarla parmak damar1 goriintiileme cihazi lireten markalardan bazilar
sunlardir: Hitachi, Mofira, IDEMIA, M2SYS, MYID ve GERWIN (Hou ve dig,
2022). Piyasada yaygin olarak kullanimda olan cihazlardan bazilari ise sunlardir:
Hitachi Secua VeinAttestor, EverFocus EBC980R, Korecen FV-100 ve ZKTeco
FV350 (Elderen, 2022). Bu cihazlar kullaniciya anlagilmasi kolay bir kullanim imkan
saglarken, goriintilye erigim imkani saglamazlar. Degisen fiyat, hiz ve dogruluk
parametrelerine ek olarak sunduklari ekran secenekleri ile kullanicilara vadettikleri
tanima ve dogrulama performanslarina ulasan bu cihazlar, i¢ yapilart bir muamma
olan ve “kapali kutu” diye tabir edilen bir yapidadir.

Cizelge 2.7: Piyasadaki baz1 parmak damar1 goriintiileme cihazlari.

Damar Goriintiileme Cihazlari

UMTEC Vein Finder
Vivolight Handheld Infrared Vein Finder
IVYRISE Infrared Vein Finder
Veinlite LEDX
Respironics Wee Sight Transilluminator
Venoscope Il Transilluminator Adult/Baby
[lumivein Portable Red LED Flashlight Vein Finder
AccuVein Vein Finders
Intellivision Red Infrared Vein Finder
VeinGram New Handheld Projection Vein Viewer
Bestman Vein finder (BVF)
Vein Finder Glasses
Verdict—Best Vein Finders

Biyometrik amaclar disinda cesitli sebeplerle damar goriintiilemek icin kullanilan
cihazlara ait marka veya modeller ise Cizelge 2.7°de siralanmigtir. Goriintiilemeyi
gerektirecek bu sebeplerden birincisi, obezite ve cesitli hastaliklar nedeniyle damar
yoluyla kisinin beslenmesini gerektiren durumlardir. Koldaki damarlar1 bulmanin
onemli oldugu bu gibi durumlarda ten rengi, koldaki tiiy orani, yara veya dovmeye
sahip olmak, damarlarin goriintiilemesine etki edebilir (Abdul Kadir ve dig, 2022).
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Sebeplerden ikincisi, yaglilardan ve bebeklerden kan alinmasinin zaman zaman
oldukc¢a zor olmasidir (Van Tien ve dig, 2015). Bu tip bireylerde damarlar herhangi
bir teknik yardim alinmadan bulunamamaktadir. Bir diger sebep ise, hastalik teshisidir
(Hartung ve Busch, 2009). Goriintiilenen damarin sekli ve yapisina gore hastalik
teshisinde bulunmak miimkiindiir. Markalar1 veya modelleri listelenen bu cihazlarin
yapist ve caligma mantid1, akademide biyometrik amaglar i¢in gelistirilen cihazlara
referans olmugtur. Akademik amaclarla gelistirilen bazi parmak damar1 goriintiileme
cihazlar1 ve sahip olduklar1 6zellikler Cizelge 2.8’deki gibidir.

Cizelge 2.8: Akademide tasarlanan baz1 parmak damari goriintiileme cihazlari.

Tlgili Yaynlar Kullanilan Sensor (Kamera) Dalga boyu ()
(Kumar ve Zhou, 2011) Yakin Kizilotesi Kamera 850 nm
(Asaari ve dig, 2014) Sony PSEye Kamera 850 nm
(Ton ve Veldhuis, 2013) Monokrom Kamera 850 nm
(Kauba ve dig, 2019) Monokrom Kamera 808 nm

Tasarlanan goriintiileme sistemlerinden elde edilen Ornek goriintiiler, gelistirilen
herhangi yeni teknoloji ya da yeni algoritmanin degerlendirilmesinde kullanilir. Veri
tabaninda saklanan bu goriintiilerden olusan veri setinin baz1 6zellikleri, degerlendirme
siiregleri agisindan ¢ok onemlidir. Ornegin; goriintiilerin alindig1 sensériin kalitesi,
hava sicaklii, nem ve cihaz ergonomisi gibi ¢evresel faktorler, goniilliilerin yasa,
cinsiyete, irka, meslege gore esit dagilim gostermesi, ka¢ parmaktan veri toplandigi,
her parmaktan ka¢ ornek alindigi, alinan orneklerin kag¢ seansta alindigi, bu seanslar
arasi gecen siirenin makul olup olmayisi gibi etkenler olusan veri setinin karakteristik
ozelliklerini tayin edecektir (Biometrics, 2014). Bu o6zellikleri tiimiiyle biinyesinde
barindiran birebir aym 6zelliklere sahip veri setleri bulunmadigindan gelistirilen her
teknoloji ya da her algoritmay1 degisik veri setleri tizerinde kullanip degerlendirmek
miimkiin iken, bu veri setlerini kargilagtirmak olas1 degildir (Biometrics, 2014).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, tez siirecinde kullanilan donanimlar, masaiistii uygulamalara ait
gelistirme ortamlar1 (integrated development environments (IDEs)), modiiller,
cevrimici (online) platformlar ve parmak damari haricinde tezde kullanilan veri setleri
hakkinda bilgi verilmistir.

3.1 Materyal

Tez ¢aligmasi i¢in gergeklestirilen uygulamalarda Google Colaboratory, Jetson Nano
4 GB, Raspberry Pi 4 Module B, HP Probook 4540s, Google Teachable Machine ve
LG G4 kullanilmigtir. Kullanilan cihaz ve platformlara iliskin bilgiler sirasiyla su
sekildedir:

Google Colaboratory: Google Colaboratory ya da Colab, Google tarafindan
gelistirilip kullanicilarina ticretsiz bulut ve GPU tahsis eden bir platformdur. Google
Drive’da yer alan bu platform, Gmail hesabina sahip olmak disinda herhangi bir 6n
sarta sahip degildir. Keras, Tensorflow ve OpenCV basta olmak iizere Python diline
entegre olabilen tiim modiil ve kiitiiphanelere erisim olanag1 saglamasi nedeniyle, GPU
olanaklara sahip olmayan kullanicilar tarafindan oldukga sik tercih edilmektedir.
GPU’ya erisimin maliyet acisindan zor oldugu goz oniinde bulunduruldugunda, tez
siirecinde parmak damar1 tanima ve dogrulama uygulamalar i¢in sik¢a Colab tercih
edilmistir.

Jetson Nano 4 GB: 64 bit ARM CPU ve 128 cekirdek NVIDIA GPU’ya sahip Jetson
Nano, bir mikro bilgisayardir. Sahip oldugu GPU ile Raspberry Pi 4’e kars1 goriintii
isleme ve makine 68renmesi uygulamalarinda cesitli iistiinliiklere sahip bu gomiilii
sistem, yazilan kullanici arayiizii programinin Visual Studio IDE kullanilarak Python
3.7°de ¢alismasina olanak saglamisgtir.

Raspberry Pi 4 Model B: Raspberry Pi 4 Model B, 4 Cekirdekli CPU ve 4 GB
DRR4 RAM’e sahip bir mikro bilgisayardir. USB-C gii¢ girisine sahip bir adaptorle
beslenen Raspberry Pi mikro HDMI, USB 3.0 ve Bluetooth 5.0 6zelliklerine sahiptir.
Avug i¢i izi veri setinin olusturulmasi i¢in kullanilan bu goémiilii sistem, MediaPipe
Hands ¢ercevesinin kullanimina olanak saglayacak asgari CPU o6zelliklerini fazlasiyla
barindirmaktadir.

HP Probook 4540s: Matlab’ta gerceklestirilen sentetik damar goriintiisii iiretimi ve
Python’da gergeklestirilen avug i¢i izi ¢ikarimi uygulamalarinda faydalanilan bu 64
bitlik bilgisayar, Intel(R) Core(TM) i5 islemciye sahiptir. Sahip oldugu yeteneklerle
belirtilen uygulamalar esnasinda kullanilmistir.

Google Teachable Machine: Matlab kullanilarak cevrimi¢i olarak olusturulan
sentetik parmak damar1 goriintiilerinin etiketlenip egitildigi ve sonrasinda elde edilen
modelin disa aktarilabildigi bu platform, Google tarafindan gelistirilmistir. Teachable
Machine, egitim sonrasi ortaya ¢ikan modele ait kodu otomatik olusturdugu ve
kullanim kolayligina sahip oldugu i¢in kullanigh se¢eneklere sahiptir.

LG G4: Goriintiileme platformunda kamera vazifesi goren bu telefon, sahip oldugu
girinti ve ¢ikintilar, ekran boyutu, kizilotesi 151k ve arka kamerasi ile tasarima yon
vermigtir. Android uygulamasinin, yazilimsal olarak erisim sagladigi kamera ve
kizilotesi 151k 6zellikleri tasarim i¢in hayati degere sahiptir.

Listelenen donanimlarla gerceklestirilen uygulamalarda kullanilan gelistirme ortamlari
ise su sekildedir:
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Android Studio: Goriintilleme platformunda goriintii islemeye imkan veren ve
parmagin telefon kamerasiyla goriintiilenebilmesini saglayan arayiiz, Java dilinde
Android Studio’nun sagladig1 ortam kullanilarak yazilmistir. Android Studio, Eclipse
sonras1t Android i¢in mobil uygulamalar yazilmasini Java dilinde miimkiin kilmaktadar.
Visual Studio Code: Jetson Nano ve Raspberry Pi’de gerceklestirilip Python dilinde
yazilan programlarda kullanilan bir gelistirme ortamidir. Windows i¢in de secenekler
sunan Visual Studio Code, oldukca gelismis bir gelistirme ortamina sahiptir.

Spyder IDE: Tipki PyCharm gibi oldukca popiiler olan Python programlama
platformlarindan biridir. Yapis itibariyle Matlab’a benzer bir arayiizii sundugundan
kullanicilarina kullanim kolayligi saglamaktadir. Hp Probook iizerinde kurulu
olan Spyder ile GPU gerektirmeyen deneyler ve goriintii isleme uygulamalar
gerceklestirilmistir. Bunlardan biri MediaPipe Hands kullanarak gerceklestirilen avug
ici izi ¢ikarim uygulamasidir.

Jupyter Notebook: Python programlamaya izin veren gelistirme ortamlarindan bir
digeridir. Google Colab ve Anaconda dagitiminda (distribution) kendisine yer bulan
Jupyter Notebook, programlama haricinde not tutma ve ders notu hazirlama amaciyla
da kullanilabilmektedir. Tanima ve dogrulama uygulamalar i¢in tez kapsaminda
Jupyter Notebook’tan faydalanilmigtir.

Tinkercad: AutoDesk tarafindan sunulan 3 boyutlu tasarima olanak saglayan
cevrimi¢i bir platforma sahip olan Tinkercad, tasarlanan c¢izimlerin, yazicilara
aktarilip basilmasma imkan veren bir yapidadir. Ucretsiz oldugu igin tasarlanan
goriintiileme cihazi Tinkercad kullanilarak ¢izilmistir.

Gelistirilen uygulamalarda kullanilan baglica modiil, kiitiiphane ve cerceveler
(frameworks) ise sunlardir:

OpenCV: Intel tarafindan gelistirilip Google tarafindan satin alinan OpenCYV, agik
kaynak kodlu bir bilgisayarli gorii (computer vision) kiitiiphanesidir. C++, Java
ve Python dillerine entegre olabilen bu kiitiiphane, goriintii isleme uygulamalarinin
gerceklestirilebilmesine olanak saglamaktadir.

MediaPipe Hands: Google tarafindan piyasaya siiriilen MediaPipe Hands, artirilmig
gerceklik ve isaret dili tanima uygulamalar icin gelistirilmis bir ¢cercevedir. El takibi
amaciyla gelistirilen bu cerceve, tez kapsaminda avug¢ i¢i ve parmak bolgesinin
cikarimi i¢in kullanilmugtir.

Tkinter:  Python dilinde kullanici arayiizii uygulamalar1 yazmayi1 nispeten
kolaylastirmas1 ve kullanict dostu bir yapiya sahip olmasi nedeniyle Tkinter
tercih edilmistir. Bu modiil, Windows ve Linux isletim sistemine sahip bilgisayarlarda
gerceklestirilen masaiistii uygulamalara kullanici arayiizii yazmak i¢in oldukca iyi
secenekler sunmaktadir. Olusturulan sentetik parmak damari goriintiilerini kullanan
parmak damart tanima uygulamasina ait kullanici arayiiziiniin gelistirilmesinde
Tkinter kullanilmasgtir.

MySQL: Olusturulan veri tabani ile Python’da yazilan kullanici arayiizii arasinda
entegrasyonu saglayan MySQL modiilii, acik kaynak kodlu olmasi nedeniyle sikca
tercih edilmektedir. Cesitli dillere sagladig1 destek ve yaziminin diger veri tabani
dillerine benzerligi, kullanim agisindan onu popiiler kilmaktadir.  Olusturulan
kullanict arayiiziinde kullanicinin girdigi verilerin veri tabaninda saklanmasi veya veri
tabanindan silinmesi amaciyla kullanilmistir.
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Gergeklestirilen deneylerde kullanilan programlama dilleri ise Python, Java ve
Matlab’tir.  Python programlama dili goriintii isleme, makine Ogrenmesi, veri
taban1 programlama, kullanic1 arayiizii tasarimi, web programlama gibi cesitli
alanlarda hizmet verip herhangi bir iicret gerektiren lisansa ihtiya¢ duymadig1 icin
tercih edilmistir. Kurulumu kolay ve yazimi olduk¢a basit bir dil olan Python,
ozellikle yapay zeka alaninda sagladigi imkanlarla bilinip ¢evrimic¢i ve masaiistii
platformlarda cesitli gelistirme ortamlari tarafindan desteklenmektedir. Basta Google
Colab, Spyder ve Visual Studio Code olmak iizere cesitli gelistirme ortamlarinda
kullanilan bu yazilim dili olduk¢a popiilerdir. Java programlama dili, Android isletim
sistemine sahip LG G4 marka telefonda gerceklestirilen uygulamay1 devreye almak
amaciyla tasarlanan arayiiz i¢in tercih edilmigtir. Python kadar olmasa da cesitli
alanlarda etkinligini devam ettiren Java, herhangi bir iicretli lisans gerektirmeden
mobil uygulamalarin yazimina olanak saglamaktadir. Android Studio’nun OpenCV
kiitiiphanesiyle entegrasyon saglamasi, olusturulan uygulamalarin goriintii isleme
amaciyla kullanimina imkan vermektedir. Matlab programlama dili, sentetik parmak
damart goriintiileri elde edebilmek i¢in kullanilmistir. Acik kaynak koda sahip olup
tasarimcilar tarafindan sunulan kullanici arayiiziinde cesitli parametreleri degistirip
kullanmak i¢in faydalandigimiz bu dil, matris temelli ¢carpimlari ele alis bicimi ve
sahip oldugu sayisiz eklenti ile bir¢ok secenegi icerisinde barindirmaktadir. Son
olarak, parmak damari veri setleri haricinde tez kapsaminda kullanilan veri setleri su
sekilde siralanabilir:

IITDTP Avuc Ici Veri Seti: IITDTP veri seti, 230 kisinin iki elinden alinan, elleri
cepheden goren toplam 2601 goriintiiden olugsmaktadir (Kumar, 2008). Bu goriintiiler,
platformda kisiyi yonlendirmeden ve kisiye temas etmeden alindig1 i¢in birtakim
Olcek ve kayma problemlerine sahiptir. Bu veri seti, farkli parmaklara takilmus, cesitli
sayida yiiziik kullaniminin yani sira kopuk parmak yani uzuv kaybi gibi sira disi
durumlar iceren goriintiilere de sahiptir.

Technocampus Hand Images Veri Seti: Technocampus Hand Images veri seti,
100 denekten alinan 6000 goriintiiden olusur (Faundez-Zanuy ve dig, 2014). Bu
multispektral bir veri setidir ve goriiniir, yakin kizilotesi ve termal olmak tizere 3 tip
goriintii igerir. Her kategori 100 denegin ellerinin el sirtinin ve el i¢lerinin her biri i¢in
alinan 10 farkli 6rnekten olugsmaktadir.

3.2 Yontem
3.2.1 Sentetik veri seti olusturma

Cok sayida kullanic1 ve o kullanicilara ait goriintiiler iceren bir veri seti olusturmak,
verilerin gizliligi ve korunumu konusunda goniillillerin yasadigi endise nedeniyle
zor oldugundan, halka agik parmak damari veri setlerinin en kapsamli olani, 100
kisiye ait 6 farkli parmaktan onar ornek alinarak toplanmis 6000 adet goriintiiden
olusmaktadir (Lu ve dig, 2013). Derin 68renme uygulamalari i¢in duyulan ihtiyag
gz Oniinde bulundurulup, sentetik veri iiretme fikri ile Matlab kullanilarak Hong
Kong Polytechnic Universitesi tarafindan gelistirilen Sekil 3.1°deki arayiiz, parmak
damarini1 ve parmak yapisim taklit eden bir goriintii olusturur (Hillerstrom ve Kumar,
2014). Bu esnada smf ici ve smiflar arasi cesitlilik saglanarak biyometrik tanima
uygulamalarinda kullanilabilecek nitelikte goriintiiler yaratilmis olur. Parmak izi, iris
ve avug ici izi i¢in ¢cok sayida goriintii ve kullanici iceren veri setlerine dair ihtiyac
literatiirde karsilanmisken, parmak damari i¢in halen kargilanmamais olmasi sasirticidir.

34



Generated Finger-Vein Nodes

Grown Finger-Vein Pattsrn

Al K

Synthesized Finger-Vein Image

Sekil 3.1: Arayiiz ile olusturulan parmak damarinin anlik goriintiileri.

Damar iiretimi gercege uygun bir bicimde, bir merkezden baslayip dogal damar
orlintiistiniin sergiledigi bir anlayigla sentezlenmistir (Hillerstrom ve Kumar, 2014).
Damar anatomisinin analizi sonrasi belirlenen formiilasyona gore olusturulan
goriintiilerde kok-damar diigiimlerinin belirlenmesi sonrasi, bu diigiimleri dallandirip
biiyliten ve her parmak i¢in kalinlagtiran bir mantik s6z konusudur. Kalinlik ayarinin
ardindan goriintiiye yakin kizilotesi 1s18a ait Ozelliklerin eklenmesi sonrasi nihai
gorilintii olusur. Parmak kemiginin modellenmesi sonrasi parmak eklem noktalarinin
ve arasindaki bolgelerin karakteristiginin goriintiiye eklenmesi ile aslina uygun
bir iiretim gergeklestirilmis olur. Sunulan kullanici arayiizii ile parmak damari
goriintiisiiniin olusumunu etkileyen parametreler gorsellestirilip, bunlar1 kullanarak
damar goriintiisii liretme imkani arastirmacilara verilmistir.  Olusturulan parmak
damart goriintiilerinin etkilendigi parametrelerden kisinin falanjiyal (phalengeal)
cizgilerinin milimetre cinsinden uzunlugu, parmak uzunlugu, ortalama ana damar
uzunlugu, deri kalinlig1, yakin kizilétesi 15181n sagilmasina bagh optik parametreler ve
kameraya dair i¢ parametreler gibi pek ¢ok parametre, Sekil 3.2°de gosterildigi gibi
kullaniciya sunulmaktadir (Hillerstrom ve Kumar, 2014).

Sentetik veri iiretmek yerine, veri artirrmi yoluyla ya da GAN kullanarak hacimli
veri setleri olusturmak miimkiindiir. Ancak veri artirimi sirasinda kullanilan cevirme
(flipping) ve kesme (cropping) gibi bazi yontemler sinif ici ve siniflar arasi ¢esitlilik
olusturma konusunda verimli sonug¢lar sunmadigindan tercih edilmez (Zhang ve dig,
2019). Veri artinmi sonucu olusan goriintiiler ile orijinal goriintii arasinda giiclii
bir korelasyon soz konusudur (Hu ve dig, 2018). Kural tabanli kullandigimiz ve
deterministik bir yapida olan bu Matlab tabanl arayiiz, her ne kadar azimsanmayacak
sayida parametre secenefine sahip olsa da yine de kisith sayida goriintii isleme
imkanina sahiptir. GAN ise, kural tabanl iiretimlere gore daha olasiliksal bir dagilim
sergilediginden gercek goriintilye daha ¢ok benzeyen veriler iiretme sansina sahiptir
(Yang ve dig, 2020).
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Synthetic Finger-Vein Image Database Generator
Department of Computing
The Hong Kong Polytechnic University

General Parameters

Pattern Parameters

Number of subjects 1000 Generating image of different subjects
Number images for every subject 10 Mi Max
Database location Select folder Scale 10
D Generate database Offzet 10
Dilate width 15
Finger Dimensions
g Mean Lieviation TFEEE 75 94
Finger width (mm} 20 THinc 0.008 0.01
Proximal phalanx length (mm) 39.78 4.94 THDec 0.001 0.002
Middle phalanx length (mm} 2238 251 Minimal thickness of a vessel 05
Distal phals I h 19.66 285
b o Generating imaces same subiects
Win Wax
Wein Grow Parameters VarThBasic v 2
=1 Lt VarTHinc ] 0.006
i 2
Stepsize VarTHDec o 0.0005
Kiling distance 1 2
Birth distance proximal phalanx £ 7 Jlumination Parameters
BRI B e b 8 Generating image of different subjects
Birth distance top phalanx 4 5 Win Max
Birth distance edges 2 5 Orientation Gabor fiter 0.62832 25133
Birth distance starting points 3 10 Basic depth of vessels 7 15
Density sources top phalanx 1/ 130 200 Winimal depth of tizsues El &
Less density middle phalanx 5 10 Skin thickness 1.5 35
Less density proximal phalanx 10 20 Houeless Vel 0.02 0.15
# stable sources proximal phalanx 3 5 Distance finger and camera (mm} 4 8
# stable sources middle phalanx 3 5 Generating imaces same subjects Min Max
# stable sources top phalanx 2 3 Dilation width for [oints A 10
HEEIDEIEIRE 2 3 Variation in orientation Gabor fitter -0.1 0.1
ST 2 3 Variation in density map 0.99 1.01
# sample points main veins £ 8 M ahon veSse depi) 3 3
LIS (LG 12 58 Variation in minimal depth of fissues 028 028
T e B e ! 2 Wariation distance finger and camera -0.5 0.5
Change new sources 03 0.5
Distance source from main veins 3 Reset Generate

Sekil 3.2: Parmak damari sentezlemeyi saglayan parametrik arayiiz.

3.2.2 Evrisimsel sinir aglar

Geleneksel yontemlerin ulastigi performans sinirt ve bu sinir1 zorlamanin tek yolu
olan geleneksel yontemlere ait en uygun parametrelerin belirlenip kullanilan veri
setine 0zel ¢oziim liretme mecburiyeti goz 6niinde bulunduruldugunda, goriintii isleme
problemlerinin ¢oziimiinde geleneksel yontemlerin yerini hizla ESA almaktadir. ESA
ozellik ¢ikarimi, secimi ve siniflandirmasi i¢in kompakt bir yap1 sunmaktadir.

DERIN OGRENME

Sekil 3.3: Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski.

Sekil 3.3’te gosterildigi gibi makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olan derin 6grenme,
goriintii isleme alaninda bir¢ok probleme etkin ¢oziimler getirmektedir (Abdul Kadir

ve dig, 2022). Evrisimsel sinir aglarini temel alarak gelistirilen mimariler araciligiyla
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bagsta biyomedikal goriintiileme, uzaktan algilama ve robotik gibi alanlar olmak iizere
cesitli alanlarda ¢oziimler sunan derin 6grenmenin altinda yatan temel mantik Artificial
Neural Networks (ANNs) olarak bilinen Yapay Sinir Aglari’dir (Widrow ve Hoff,
1960). Insan viicudundaki sinir hiicrelerini aldig1, tasidig1 ve isledigi sinyal acisindan
taklit eden yapay sinir aglarini temsil eden ornek bir yap1 Sekil 3.4’te gosterilmistir.
Giris katmani, 2 gizli katman ve ¢ikis katmanina sahip bu yapay sinir ag1, giriste
aldig1 sinyali ¢ikis sinyaline doniistiiriirken basta katmanlardaki diigiim (node) sayilar
ve agdaki gizli katman sayis1 olmak iizere pek cok parametreden etkilenir. Giris
katmaninda bulunan diigiimlerden ¢ikisa en ¢ok etki etmesi beklenen diigiime en fazla
agirligin verilmesi ile modellenen yapay sinir agi, disaridan herhangi bir miidahaleye
ihtiyag duymadan kendi kendine 6grenerek belirlenmis amaca yani hedeflenen c¢ikis
degerine ulagabilir. Giris sinyalinin ve ulagmay1 hedefledigi ¢ikis degerinin dnceden
bilindigi bu modelde, giris sinyalinin agda islenip ulasti§1 anlik ¢ikis degerlerinin
hedeflenen ¢ikis degerine olan uzakligi hesaplanip agdaki agirliklarin giincellenmesini
esas alan bu yapi, gizli katmanlarin yardimiyla en karmasik problemlere bile ¢oziim
tiretmekte mahirdir. Yapay sinir aglarinin temel gorevi, lizerinde calisilan veri setinin
yapisint 0grenmek ve bu veri seti lizerinde genellestirme yetenegi kazanmaktir. Bu
sebeple, egitim verisi {lizerinde yapilan ¢alismalar katmanlarda bulunan diigiimlere
atanacak agirliklar1 belirlemek 6nemlidir. 1k atanan agirliklar sonrasi yapilan her yeni
gozlemle giincellenen agirliklar, giris degerlerini hedeflenen c¢ikis degerine ulastirma
konusunda yaptig1 tahmini en az hataya sebep olacak sekilde giinceller ve zamanla
daha isabetli tahminler iiretip hedeflenen cikis degerinden daha az sapan sonuclar
iretir. Yapay sinir aglarinin herhangi bir problem karsisinda iiretecegi ¢6ziim basta da
dile getirildigi gibi katman sayisi, diigiim sayisi, verilen agirliklar gibi miihendislik
gerektiren kararlarla yakindan iligkilidir ancak bu parametrelere verilecek degerler
icin belirlenen bir formiil olmadigindan deneme yanilma yoluyla test ederek karar
verilmelidir.

GiZLi KATMAN GiZLi KATMAN

GIRIS KATMANI

Q
O
O

CIKIS KATMANI

Sekil 3.4: Basit bir yapay sinir ag1 érnegi.

Basit bir ag ile derin bir ag arasindaki farki yaratan yine bu bahsi gecen parametrelerin
sayisidir.  Katmanlardaki diigiim sayist ve licten fazla gizli katman icermesi,
tasarlanan yapiy1 derin olarak nitelendirmemize sebep olur. Kargilagilan karmasik
problemlerin ¢oziimiinde ihtiya¢ duyulan derin aglarin bilgisayarlar kullanilarak
gerceklenebilmesi, bilgisayar teknolojisinde meydana gelen hizli ve siiregelen
gelismeler sayesinde miimkiin olmustur. Ozellikle bilgisayarlarin grafik islemci
birimlerindeki teknolojik gelismeler, goriintii isleme gibi matris formundaki
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yapay sinir ag1 modellerinin gerceklenmesinde arastirmacilarin 6niindeki engelleri
kaldirmigtir. ESA ile bilgisayarli gorii problemleri karsisinda sinir aglarinin sundugu
olanaklardan faydalanan derin 6grenme, bu esnada 4 ¢esit katmandan faydalanir (Bilal
ve dig, 2021). Genel olarak evrisim katmani (convolution layer), ortaklama katmani
(pooling layer), aktivasyon katmani (activation layer) ve tam baglantili katman
(fully connected layer) olmak iizere 4 katmanin degisen say1 ve sirada bir araya
getirilmesiyle olusan ESA, Sekil 3.5’te gosterilen parmak damar1 goriintiisiiniin girdi
olarak kullanildig1 ardigik evrisim ve ortaklama katmanlarina sahip model sayesinde
goriintiideki damarlar1 herhangi bir goriintii igleme algoritmasina ya da geleneksel
yonteme ihtiya¢ duymadan teshis edebilir ya da belirginlestirebilir (Chai ve dig,
2022b). Bu sekilde gosterilen katmanlar 6zellik ¢cikarma (feature extraction) amacini
giidiip giris resminden anlam ¢ikarmakla gorevlidir.

Fo-o

A" SAHSINA AIT EVRISIM KATMANI HAVUZLAMA EVRISIM KATMANI HAVUZLAMA
PARMAK DAMARI

Sekil 3.5: Basit bir ESA’ya ait 6zellik ¢ikarim katmanlari.

Sekil 3.5’teki son ortaklama katmani sonrasi olusan 6zellik haritasinin (feature map)
Sekil 3.6’daki gibi oldugu diisiiniiliip agin kaldig1 yerden devam ettigi varsayildiginda,
bu oOzellik haritasinin resmin igerigi hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglayacak
bilgiler icerdigi bilinmelidir (LeCun ve dig, 1998). Egitim sirasinda modele sunulan
diger damar goriintiilerinin ve o goriintiilerin bir damara ait oldugu bilgisinin
bir etiket (label) ile modele verildigi ESA’da, egitim sirasinda olusan agirliklarin
gorlintiilyli anlamlandirmaya baglamasi1 sonucu modele verilen her yeni test amagh
damar goriintiisiinii siniflandirmak, Sekil 3.6’daki diizlestirme katmani (flatterning
layer) sayesinde miimkiindiir. Bu katman sonrasit Tam Baglantili Katman, girdi
olarak alinan damar goriintiisiiniin kime ait olup olmadig1 bilgisini, aga verilen
smif bilgileri arasindan en yiiksek olasiliga sahip sinifa ait bir etiket olarak bize
cikis katmaninda (output layer) sunar. Geleneksel yontemlerin aksine ozellik ya da
Oznitelik ¢cikarmak yerine 0znitelik 6grenme yoluna giden derin 6grenme yontemleri
sayesinde ESA’lar, hizli ve adaptif sonuglar vadetmektedir (Sidiropoulos ve dig, 2021).

Giris katmaninda verilen bir goriintiiniin genelde ilk maruz kaldig1 operasyon evrigim
katmani aracilifiyla uygulanir. Temel amaci goriintiiden 6znitelik ¢ikarmak olan bu
katman, matris formuyla temsil edilebilen goriintiilere ait piksel degerlerinden goriintii
icerigine dair anlam ¢ikarmamiza yardimci olur. Cogunlukla evrisim katmanindan
hemen sonra uygulanan ve aga dogrusal olmayan ozellikler kazandirip genellestirme
yetenegini pekistiren aktivasyon katmani, sahip oldugu fonksiyon cesitleri ile hizli ve
dogru 6grenmenin anahtart konumundadir. Evrisim katmani sonrasi belirli araliklarla
uygulanan bir diger temel katman ise ortaklama katmanidir. Olusturulan modeldeki
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parametre sayisini azaltip istenilen amaca ulagirken is giiciinden tasarruf saglayip islem
yiikiinii azaltma gorevi goren bu katman, ayn1 zamanda azalan boyuta ragmen goriintii
icerisinde saklanan bilginin ve o bilginin sahip oldugu girift iliskinin korunmasinda
gorevlidir. Diizenli olmasa da belirli araliklarla tekrar eden bu iki katmanin kullanimi
sonrasi neredeyse tiim sinir aglarinda bulunan ve ¢ikis katmaninin boyutunu belirleyen
tam baglantili katman, kargilagilan problemde ihtiya¢ duyulan sinif sayisina gore

belirlenen bir yapidadir.

. CIKIS KATMANI

OLUSTURULAN OZELLIK HARITASI

DUZLESTIRME KATMANI

Sekil 3.6: Basit bir ESA’ya ait siniflandirma katmanlari.

3.2.3 Evrisimsel sinir ag1 mimarileri

Evrigimsel sinir aglarin1 olusturan katmanlarin sayi ve siralarinin ihtiyaca gore
sekillendigi ve kullanilan derin 6grenme modellerinin bu sekilde olusturuldugu
gercegi ortada iken, 1000 siniftan olusan yaklasik 1.2 milyon goriintiiyii basariyla
siniflandirma amaci giiden bir yarisma sirasinda tasarlanan AlexNet mimarisi bu
alanda olusturulmus namzet mimarilerdendir (Krizhevsky ve dig, 2017). Oncesinde
el yazisi iceren dokiimanlardaki sayilar1 tanima amaci giiden LeNet mimarisi ile
baglayan mimari Onerme siireci sonraki yillarda Sekil 3.7°de gosterildigi gibi hiz
kesmeden devam etmigtir. 2012 yilinda Onerilen AlexNet 5 evrisim katmanindan
olusmustur ve 3x3’ten baglayarak 11x11’e kadar degisen boyutlarda filtrelere sahiptir.
3x3 boyutlu maksimum ortaklamanin (max pooling) kullanildig1 AlexNet, yigin
normallestirme ve seyreltme mekanizmalarina da biinyesinde yer vermistir.
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Sekil 3.7: ESA mimarilerinden bazilari.

Daha sonralar1 VGG16 ve VGG19 ile devam eden mimari Onerileri, ESA tasariminin
cikarilan bilgiler acisindan bilgisayarli gorii problemleri icin 6nemini gostermektedir.
2014 yilinda onerilen VGG16 ESA modeli, icerdigi 13 evrisim katmani ve 3 tam
baglantili katman sebebiyle bu ismi almistir (Simonyan ve Zisserman, 2014). 3x3
boyutlu filtreler ile ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanildigt bu modelde,
ortaklama yontemi olarak maksimum ortaklama kullanilmigtir ve adim sayis1 (stride)
2 olarak alinmistir. VGG16’ya benzer sebeple, VGG19 da icerdigi evrisim katmani ve
tam baglantili katman say1s1 toplami 19 oldugu i¢in bu ismi almigtir. Bu iki yapi, basit
siniflandirma problemlerinde kullanicilarina etkin ¢oziimler iiretmektedir. ResNet
mimarisi ise AlexNet, VGG16 ve VGG19 gibi mimarilerden farkli bir yapidadir. Sahip
oldugu artik blok yapisi ile katmanlar aras1 bilgi aktarimina olanak saglayan ResNet,
2015 yilinda ortaya konulmus olup 152 katmanli bir evrisimsel model ile etkin bir
o0grenmeye imza atmistir (He ve dig, 2016). ResNet’i alisageldigimiz mimarilerden
ayiran ozellik, dogrusal ve ReLU aktivasyon katmanlar1 arasindaki artik degerlerin
sonraki katmanlari beslemesi ve bunun 6grenmeyi pekistirebilmesidir. Her artik
blokta bulunan 2 adet 3x3’liik evrisim filtresi ve 2 olan adim sayisi ile ResNet, atlama
baglantilar1 aracilifiyla etkin bir performans saglamaktadir. Son olarak DenseNet
mimarisi evrisim ve ortaklama esnasinda yitirilen veya katmanlar arasinda kaybedilen
bilgilerin korunmasi amaciyla onerilmistir (Huang ve dig, 2017). Bunu yapabilme
adina her bir katmani ileriye dogru diger katmanlara baglama amac1 giiden DenseNet,
her katmanin kendisinden Once gelen tiim katmanlardan faydalanabilmesini amac
edinmistir. Bu sayede 0zellik haritasinda, katmanlar arasinda yitip giden 6zellikler
belirli oranda korunmugtur. DenseNet’in sagladig: bir diger 6zellik ise katmanlar arasi
gecislerde parametre sayisin1 azaltmasidir. Literatiiriin olgunlagsmasi sonrasi iiretilen
yeni aktivasyon fonksiyonlarinin da etkin olarak kullanildigi bu mimari, katmanlar
arasi etkilesimi saglama adina iy1 bir 6rnektir. Diger popiiler aglara kiyasla, ResNet ve
DenseNet giiclii derin 6grenme aglaridir. ResNet, yapisindaki baglantilar sayesinde,
agin onceki katmanlarinda daha az bilgi kayb1 yasanmasina sebep olur. DenseNet ise
sahip oldugu baglantilarla, her katmanin tiim 6nceki katmanlarla baglantili olmasini
saglar. Bu, agin bilgi kaybini azaltir. Bu nedenlerle ResNet ve DenseNet, gii¢lii tanima
performanslar1 elde etmek i¢in dnemli mimarilerdir. Bu ve bunlar gibi literatiirde
sikca kullanilan bazit ESA mimarileri Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1: Baz1 ESA mimarilerine dair bilgiler.

Mimari Derinlik Parametre Sayisi Giris Boyutu
AlexNet 8 61 x 10° 227 x 227
VGG16 16 138 x 10° 224 x 224
VGG19 19 144 x 10° 224 x 224
GoogleNet 22 7 x 10° 224 x 224
Inceptionv3 48 23.9x 108 299 x 299
ResNet50 50 25.6 x 10° 224 x 224
DenseNet201 201 77 x 10° 224 x 224

Unlii ESA mimarilerini kullanarak ya da deneme yamilma yoluyla ancak belirli
kriterler 1s1¢inda tasarlanan herhangi bir ESA modelinin gosterecegi performansi
Ol¢cmek icin probleme konu olan goriintii veri seti, Sekil 3.8’de gosterildigi gibi egitim
seti, dogrulama seti ve test seti olmak lizere iice ayrilir. Bu 3 sete ait oranlara karar
vermek tamamen modeli e8iten kisinin uhdesindedir. Test, egitim ve dogrulama
setlerinin oranlarmma karar verirken dikkate alinmasi gereken en ©nemli husus,
kullanilan veri setindeki sinif sayis1 ve sinif i¢i ornek sayisidir. Eger yeterince veri
iceren bir sete sahip bir problem ise egitim setine, dogrulama ve test setlerine oranla
yiiksek oranda veri ayirmaya gerek yoktur. Ancak hal boyle degilse, yani probleme
konu olan veri seti az sayida veri igeriyorsa genelde egitim, dogrulama ve test seti
oranlar yiizdesel olarak sirasiyla 80-10-10 ya da 70-20-10 seklinde belirlenmektedir.

EGITIM SETI
ELDEKI VERI SETI - DOGRULAMA SETI

TEST SETI

Sekil 3.8: Veri setlerinin performans analizi i¢in ayristig1 alt kiimeleri.

Herhangi bir ESA modeline ait performans degerlendirmesine ait akis diyagrami Sekil
3.9’da gosterilmistir. Kullanilan veri setini egitim, dogrulama ve test olarak birbirine
karismayan yani ayrik 3 kiimeye ayirmamizin ardindan, tasarlanan model egitim
setindeki verilerle egitilir. Egitim sonras: belirli 6zellikleri belirlenip sekil almaya
baglayan model dogrulama verileriyle sinanir. Bu veri setinde gosterilen performans
gdz Oniinde bulundurularak modelin sahip olacagi optimum hiperparametrelere
karar verilir. Bu hiperparametrelerden bazilar1 dongii (epoch) sayisi, 6§renme orani
(learning rate) ve yigin boyutu (batch size)’dur (Das ve dig, 2018). Son olarak, asir1
uyum ya da 6grenme problemi yasamasi engellenen modelin performansi, daha dnce
egitim ve dogrulama asamasinda kullanilmayip ayri tutulmus test verileri iizerinden
sinanip belirlenir.
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DOGRULAMA SETI KULLANILARAK OLUSAN

TASARLANAN MODEL EGITIM SETINDE EGITILIR. = MODEL DEGERLENDIRILIR

DOGRULAMA SETINDEN GELEN GERIBILDIRIM iLE P
MODELE SEKIL VERILIR. o
DOGRULAMA SETINDE EN i¥i PERFORMANS ) )
SONUGLARINI VEREN HiPERPARAMETRELERE —p{ ALINAN MODELIN BASARISINI TEST SETI
SAHIP MODEL NiHAI MODEL OLARAK BELIRLENIR. UZERINDE DEGERLENDIRILIR.

Sekil 3.9: ESA model performans degerlendirmesine ait akis diyagrama.

3.2.4 Ogrenim aktarim

Unlii mimarileri kullanmak ya da belirli bir alan igin yeni bir ESA modeli gelistirmek
oldukca zordur.  Tasarlanan modelin derinlesmesi, hesaplama giicli acisindan
eldeki donanimsal kaynaklar1 zorlarken veri kisithligindan kaynaklanan yetersizlik,
tipki1 geleneksel yontemlerde oldugu gibi elde edilen performansin belirli seviyeyi
agsamamasina sebep olur. Egitim verisi bulmanin zor oldugu ya da eldeki donanimin
islemci acgisindan yetersiz olusu diisiiniildiigiinde, Onceden egitilmis bir modeli
kullanip onun 6zelliklerini transfer etmek oldukc¢a iyi bir secenektir (Kuzu ve dig,
2020b). Herhangi bir alan i¢in onceden egitilmis olup belirli siniflara ait goriintiilerin
siniflandirilmasinda rol alan bir modele ait belirli kistmlarin, bir Ozellik haritasi
olarak aktartmi olarak tanimlanabilen 6grenim aktarimi belirli esaslara dayanir.
Literatiirde yer alan ve herkesce bilinen siniflandirma problemlerine ¢oziim aranan
yarismalarda Onerilen iinlii ESA modellerinin ImageNet gibi biiyiik capli veri setleri
kullanilarak egitilmesi sonucu elde edilen ozellik haritalarinin, bagka problemlerin
¢cOziimil i¢in transfer edilip kullanilmasi i¢in ilk adim, bu 6zellik haritasinin indirilip
olusturulacak yeni modele yiiklenmesidir.  Yiiklenen bu kaynak model 6grenim
aktarimin1 gerceklestirirken sekil, renk ve kenar gibi basit ozelliklerin aktarilmasina
yonelik katkida bulunur. Diisiik seviyede 0zellikleri ¢ikaran bu katmanlar, olusturulan
modele eklenirken eski modele ait olan ve kullanilan modelin kullanim alanina yonelik
spesifik Ozelliklerin ¢ikarilmasina katki saglamayacak katmanlar ise transfer edilen
ozellik haritasina dahil degildir. Kaynak modele dair spesifik 6zellikleri icermesi
muhtemel bu katmanlar, yeni olusturulan modelden elde edilecek performansi
diisirmeme adina transfer edilmemektedir. Bdylelikle onceden egitilmis kaynak
modelin son katmanlari atilmig olur. Atilan bu katmanlar yerine yeni modelin spesifik
ihtiyaglarina yonelik yeni katmanlar eklenir. Olusturulan yeni model, egitim verisi ve
gerekli hiperparametre se¢imleriyle egitilince ortaya yepyeni bir model ¢ikar. Egitilen
bu model, test setinde sinanarak sistemin sahip olacagi performansi 6grenim aktarimi
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ile Sekil 3.10’da 6zetlendigi sekilde belirler. Ogrenim aktarimi, burada belirtildigi
gibi bir modeli 6nceden egitilmis bir modelin agirliklarini kullanarak yeniden egitmek
icin kullanilir. Bu yontem, yeni bir veri kiimesiyle modeli egitirken, 6nceden egitilmis
modelin agirliklarint kullanir. Agirliklar, genellikle paylasima agik olarak mevcuttur.

KAYNAK ETIKETLER
(Oldukga Fazla Sayida)

HEDEF ETIKETLER
(Az Sayida)

KAYNAK MODEL —_—) HEDEF MODEL

HEDEF VERI
(Az Sayida)

KAYNAK VERI
(Oldukga Fazla Sayida)

Sekil 3.10: Ogrenim aktarimindaki temel isleyis.

3.2.5 Oz dikkat mekanizmasi

Oz dikkat mekanizmasi (Self-attention mechanism) ve ESA’lar, goriintii tanima
uygulamalarinda etkili olan modellerdir. Oz dikkat, bir veri setinde her bir 6genin
digerlerine olan etkisini hesaplamaya yarayan bir mekanizmadir ve ESA’larla birlikte
kullanildiginda, goriintiilerin islenmesinde daha iyi bir performans saglayabilir
(Zhao ve dig, 2020b). Bilindigi iizere ESA’lar, goriintiilerin 6zelliklerini bulmak
icin kullanilan yapilardir ve girdi goriintiilerini bir dizi filtreler kullanarak evrigim
katmanlari ile islerler. Filtreler, goriintiilerin 6zelliklerini bulmak icin hareket eder
ve filtrelerin ¢iktisi, goriintiiniin 6zelliklerini bulup gosterir. Oz dikkat ise, girdi
verileri arasindaki baglantilar1 hesaplamaya yarar ve veri setinde her bir 6genin
digerlerine olan etkisini gosterir. Goriintii tizerinden diisiinecek olunursa piksellerin
birbiriyle olan uzamsal iligkileri komsuluk aramaksizin Oz dikkat mekanizmasi
tarafindan bulunup belirlenebilir.  Alisilagelen evrisimsel katmanlar yerine 1x1
evrisim kullanarak uzamsal iligkiler yerine goriintii kanallar1 arasindaki iligkilere
odaklanilir. Oz dikkat ve ESA’lar bir arada kullanildiginda sorgu (query), anahtar
(key) ve deger (value) degerleri bir goriintiiyli daha iyi tanimak i¢in kullanilabilir
(Zhao ve dig, 2020b). Sorgu, girdi goriintiisiinde aranan o6zelligi belirtir. Anahtar,
girdi goriintiisiinde aranan 6zelligi bulmaya yardimci olan 6zelligi belirtir. Deger ise,
anahtar ile eslesen 6zelligi gosterir. Bu degerler, Oz dikkat mekanizmasim kullanarak
girdi goriintiisiinde aranan Ozellikleri bulmaya yardimci olur ve bdylece goriintii
tanima uygulamalarinda daha iyi bir performans saglanabilir.

Sekil 3.11°de "Input Tensor" olarak gosterilen girig goriintiisiine ait yapi, Query, Key

ve Value degerlerine 1x1 evrisim kullanimiyla ayristiritlir. Bu ayrigsma, giris verisinin

Query ve Key kavramlar1 kullanilarak kodlanmasini (encoding) saglar. Bir onceki

asamada olusturulan kodun (encoded structure), Value kavramina sikistirilmasi sonucu

kod ¢oziimii (decoding) gerceklesir. Bu islem, Sekil 3.11°de gosterilen matriksel

carpimlar ve noktasal toplama (point-wise addition) yoluyla gerceklesir. Bu sayede
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Sekil 3.11: Onerilen modeldeki Oz dikkat mekanizmas1 blogu.

girig gorlintiisii bu 3 kavramla iligkilendirilmis olur (Zhao ve dig, 2020b). Bu
iliskilendirme islemi kullanilan kavramlarin piksel bazli etkisini agirlikli ortalama
olarak c¢ikisa yansitir. Her bir Value de8erine atanan agirlik degeri, Query ile tiim
Key degerlerinin noktasal ¢arpimi (dot product) vasitasiyla bulunur. Daha yalin bir
ifadeyle agiklamak gerekirse Key, Query ve Value degerleri, giris goriintiisiindeki (i,))
piksel konumundaki 6zelliklerin ve komsulugundaki piksellerin lineer doniigiimii ile
hesaplanan degerlerdir. Burada, komsulukta bulunan piksellerin tercih edilme sebebi
sisteme hesaplama acgisindan agir yiikk bindirmemek i¢indir. Yani tiim pikseller arasi
iligkiyi ele alan bir yap1 yerine komsulukla yetinen yerel bir dikkat mekanizmasi
tercih edilmistir. O halde, lizerinde dolagilan anlik (current) piksel Query, ona ait
komguluklar Key ise bunlarin noktasal carpiminin Sekil 3.11°de gosterildigi gibi
aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmas: sonucu, dikkat mekanizmasini sahip oldugu
agirliklar elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu bu agirliklart normalize eder. Kullanilan
bu 3 kavram ile giristeki yapi, yerini pikseller arasi sakli olan iligkinin yakalandig1 bir
projeksiyon matrisine birakir.

3.2.6 Dogrulama uygulamalarinda 6zellik vektorlerinin kullanilmasi

Oklid mesafesi (Euclidean distance) basta olmak tizere mesafe metriklerinin kullanimi,
gorlintii veya oOzellik eglestirmek igin sikca bagvurulan stratejiler arasindadir ve
oldukca yaygindir. Bir esik degeri belirleyip bu esigi, sorgulanan goriintii ile veri
setindeki diger tiim goriintiiler arasindaki mesafeyi hesaplamak igin kullanarak
gercek eslesme ve sahtekar eslesme dagilimlarini hesaplamak miimkiindiir. Bu
eslesme stratejisini gorsellestirmek adina Sekil 3.12°de gosterilen A ve B noktalarinin
arasindaki d mesafesi, aradaki 6 acisi, A ve B noktalarina ait koordinat degerleri
olan (x;,y;) ve (Xz,y2) degerlerini kullanarak goriintiileri birbiriyle kiyaslamak icin
kullanilabilecek mesafe metrikleri tanimlanabilir. Koordinat sisteminde 2 noktaya
tekabiil eden A ve B noktalar1 arasindaki uzaklig1 hesaplamak i¢in farkli stratejiler
izleyen bu metrikler sirasiyla Manhattan mesafesi (Manhattan distance), Oklid
mesafesi, Kosiniis mesafesi (Cosine distance) ve Minkowski mesafesi (Minkowski
distance) seklinde siralanabilir (Kavitha ve dig, 2019):
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Sekil 3.12: Aralarinda d uzaklig1 bulunan A ve B noktalart.

Manhattan Mesafesi : Manhattan mesafesi, Denklem 3.2.1°de gosterildigi gibi,
orijine gore Sekil 3.12°deki A ve B noktalarinin olusturdugu iki vektoriin mutlak olarak
farklarinin toplamidir.

d= |z, — x| + |y1 — v (3.2.1)

Oklid Mesafesi : Pisagor Teoremi’ni kullanarak iki nokta arasindaki mesafeyi
hesaplayan metriktir. Buna gore Oklid mesafesi, Denklem 3.2.2°de gosterildigi gibi,
Sekil 3.12°de gosterilen iki noktanin x ve y koordinatlarinin ayri1 ayn farklarinin
hipoteniisiine esittir.

d= ¥/ (z1 — )2+ (11 — 12)? (3.2.2)

Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity) :

Sekil 3.12’de gosterilen iki noktanin arasindaki agiyr kullanarak tanimlanir ve bu
tanim, Denklem 3.2.3’te gosterilmistir. Kosiniis benzerligi, iki vektoriin ayn1 yonii
gosterip gostermedigini belirler ve Kosiniis mesafesinin tanimlanmasinda kullanilir.

(%/(xl +y1)? * \2/(Iz +12)?) * Cos(0)
(/1 + 1) = /(22 + 12)?)
Kosiniis Mesafesi : Kosiniis mesafesi Denklem 3.2.4°te gosterildigi gibi Kosiniis

benzerliginden faydalanarak hesaplanir. Bu iki degerden biri artarsa, digeri tanim
geregi azalir.

Cosine Similarity = (3.2.3)

d = 1 — Cosine Similarity (3.2.4)

Minkowski Mesafesi : Minkowski mesafesi, Oklid mesafesi ve Manhattan
mesafesinin genellestirilmesiyle olusturulur. Denklem 3.2.5’teki q parametresine gore
islemler yapilir. Eger q=1 ise, Minkowski mesafesi, Manhattan mesafesine esit olur.
q=2 oldugunda ise, Minkowski mesafesi, Oklid mesafesine esit olur. Burada q degeri
daha biiyiik degerler alabilir.

d= ¢ (x) —22)9 + (Y1 — y2)d (3.2.5)

Bilindigi gibi bir ESA yani CNN modeli, resimlerin siniflandirilmasinda kullanilabilir.
Bu model, giris verileri olarak resimleri alir ve bu resimlerden oznitelikler, Sekil
3.13’teki gibi ¢cikartilir (Meng ve dig, 2017). Bu 6znitelikler, resimlerin 6zelliklerini ve
ozellikleri arasindaki iligkiyi herhangi bir 6n islemeye ihtiya¢c duymadan aciklar. Daha
sonra, bu Oznitelikler kullanilarak resimler siniflandirilir. Bu siniflandirma islemi, iki
resmin Ozniteliklerini karsilagtirarak Sekil 3.14” teki gibi yapilir (Meng ve dig, 2017).
A sahsina ait bir damar goriintiisii ile B sahsina ait bir damar goriintiisiiniin biyometrik
sensor yardimiyla elde edilmesinden sonra bu goriintiilerin ESA modelinden gecirilip
ozellik vektorleri, V1 ve V2 seklinde olusturulur. Bu resimleri karsilastirmak igin,
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V1 ve V2 oznitelik vektorleri arasindaki mesafe hesaplamir. Bagsta Oklid mesafesi
olmak {iizere, tim tanimlanan metrikler iki vektor arasindaki mesafeyi 6lgmek icin
kullanilabilir. Bu mesafe, genellikle iki vektor arasindaki benzerlik veya farkliligi
Olcmek icin kullanilir. Bu mesafeler kullanilarak iki resim arasindaki benzerlik
derecesi Olciiliir ve bu benzerlik derecesine gore iki resim kiyaslanir. Eger iki resmin
benzerlik derecesi yiiksekse, bu resimler ayni kisiye ait olarak yani gercek olarak
kabul edilebilir. Eger benzerlik derecesi diisiikse, bu resimler farkl kisilere ait yani
sahtekar olarak kabul edilebilir.

—l CNN » OZELLIKV\:EKTORU
Damar
Goruntisd
ASAHSI
»
BiYODﬂE]’RiK
SENSOR
>
Damar
Goruntisd
Lyl CNN » OZELLIK VEKTORU
B SAHSI

Sekil 3.13: iki resimden ESA kullanarak znitelik vektorii ¢ikarimu.

Olusturulan V1 ve V2 ozellik vektorlerinin boyutuna goére Denklem 3.2.6°daki
noktalarin boyutunu temsil eden n degeri belirlenir (Yan ve dig, 2019). Olusan bu
mesafe denklemi her ne kadar 6rnekte Oklid igin tanimlandiysa da, diger metrikler
icin de aym kural gecerlidir.

Vektorler Arast Mesafe = /(21 — y1)2 + (22 — y2)> + .. + (20 —yn)?  (3.2.6)

OZELLIK VEKTORU
V1

OZELLIK VEKTORLERI
ARASINDAKI OKLIT MESAFESINI
HESAPLA

MESAFE ESIK
DEGERINDEN
BUYUK ISE

DOGRULAMA
BASARISIZ

OZELLIK VEKTORU

V2

DOGRULAMA
EASARILI

Sekil 3.14: Oznitelik vektorlerinin dogrulama amach karsilastirilmas.
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2004 yilindaki FVC (Fingerprint Verification Competition) protokolii, bir parmak
izi tanima sisteminin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan bir standarttir (Maio ve
dig, 2004). Bu protokolde, bir parmak izi tanima sistemi i¢in genel olarak "genuine"
yani gercek ve "imposter" yani sahtekar drnekleri toplamak gerekir. Gergek ornekler,
kullanicinin kendi parmak izlerinden olusur ve sistemin bu Ornekleri gercek olarak
niteleyip tanimasi beklenir. Sahtekar ornekler ise, farkli kullanicilardan alinan parmak
izlerinden olugur ve sistemin bu 6rnekleri sahte olarak niteleyip taninmasi beklenir (Hu
ve dig, 2018). FVC protokoliine gore, bir parmak izi tanima sisteminde kullanilacak
olan genuine ve imposter orneklerin sayisi, kullanict sayist (n), kullanilan parmak
sayist (r) ve alinacak parmak izi 6rneklerinin sayis1 (m) gibi faktorlerden etkilenir.
Imposter ornekler, farkli kullanicilardan alinan parmak izi 6rneklerinden olusur. Bu
ornekler arasinda yapilacak olas1 karsilastirmalarin sayisi ise, Denklem 3.2.7°deki gibi
hesaplanir (Schuiki ve dig, 2022). Bu formiil, n kullanici i¢in (n-1) farkli kullanicidan
olusan imposter orneklerin sayisim1 verir ve bu Ornekler arasinda yapilacak olasi
kargilastirmalarin sayisin1 gosterir. Imposter ornekler icin hesaplanan karsilastirma
sayisinin yani sira genuine ornekler arasi da karsilagtirmalar yapilmaktadir. Ancak
bu sayi, imposter i¢in yapilan karsilastirmaya gore islem yiikii olarak ¢ok daha
zahmetsizdir. Bu protokolii, parmak izi yerine parmak damar i¢cin de kullanmak
miimkiindiir. Bu durumu sayisal olarak orneklendirmek gerekirse, biinyesinde 60
farkli goniillii, bu goniilliilerin 6 farkli parmaginin her birinden alinan dérder 6rnek
iceren bir veri seti kullanim1 s6z konusu oldugunda, gercek ve sahtekar dagilimlarini
mesafe metriklerini kullanarak hesapladigimizda Denklem 3.2.7 geregi 64620 farkl
karsilastirma yapmak gerekir. Genuine kargilagtirmalar1 ise protokole gore sadece
3600 adettir.

1
Karsilagtirma Sayis1 = (nxnx ((2n xD+ D (3.2.7)

3.2.7 MediaPipe Hands cercevesi ve avug ici izi ¢ikarimmi

Avug i¢i izi, goriintiileme platformlarinin diisiik maliyetli ve kullanici dostu yapisi
sayesinde giinliik hayatta biyometrik sistemler tarafindan oldukca sik tercih edilmeye
baglamistir (Toygar ve dig, 2020). Avug i¢i izi, diisiik ¢oziiniirliige sahip goriintiilerde
dahi kolayca goriintiilenebildigi icin kompleks goriintiileme platformu tasarimlarina
gerek duymaz (Michael ve dig, 2008). Ozellik ¢ikarmm igin ilgi bolgesi olarak
belirlenen bir avug i¢i alanindan ¢ikarilan avug i¢i izi bilgisi ile biyometrik sistemler,
ayni anda minimum biyometrik bilgi kaybini ve maksimum tanima kesinligini saglar.
Bununla birlikte, elin goriintiileme platformunda de8isen konumu ve kullanicilara
ait el biiyiikliigiindeki farkliliklar nedeniyle dinamik olarak avug ici izi ilgi bolgesini
cikarmak kolay degildir (Zhang ve dig, 2003). Biyometrik bilgileri iceren bolgenin
adaptif olarak cikarilmasi, tanima performansini artirmak i¢in 6nemli bir adimdir
(Damak ve dig, 2018). Arastirmacilar literatiirde bu bolgeyi belirlemek i¢in ¢esitli
coziimler onermislerdir. Tlgi bolgesinin belirlenmesindeki ana adimlar olarak, el sinir1
tespiti ve tespit edilen eldeki avug ici bolgesinin ¢ikarimi siralanabilir (Damak ve
dig, 2018). Avug ici goriintiileri i¢in kullanilan kabaca 3 popiiler el sinir1 algilama
yontemi vardir: Onceden Tanimlanmis Pencere Tabanli Yontemler, Maske Tabanli
Yontemler ve Esik Tabanli Yontemler. Bu yontemler, bazi dezavantajlara sahip
olmalarma ragmen onemli performans degerlerine ulasabilmektedir. ~ Onceden

47



Tanimlanmig Pencere Tabanli Y6ntemler, kullanicinin el boyutundaki degisikliklerden
ve el yonelimindeki degisikliklerden etkilenen bir yapidadir ve uyarlanabilir degildir
(Lu ve dig, 2021a). Maske Tabanli Yontemler, el sinirlarini tespit ederken arka
plan giiriiltiisiine kars1 ¢cok hassastir (Lu ve dig, 2021b). Son olarak Esik Tabanl
Yontemler, goriintileme ortaminin homojen dagilmamig aydinlatmasindan ciddi
sekilde etkilenir (Yang ve dig, 2015). Tim bu yontemler, halka agik avug i¢i veri
setlerinin ilgi bolgesinin ¢ikarilmasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak bu
yontemlerin higbiri el sinirin1 kusursuz bir bicimde tespit edemez. Bu dezavantajlarin
tistesinden gelmek ve uyarlanabilir ¢coziimler saglamak i¢in literatiirde bazi ilgi bolgesi
¢ikarim yontemleri onerilmistir. Ornegin, Li ve dig, (2004), dikdértgen tabanli bir
konumlandirma yerine daire tabanli bir boliitleme yaklasimi kullanmistir. Poon ve dig,
(2004), ise dinamik olarak ilgi bolgesi cikarmak icin isaret parmag ile orta parmak
arasindaki parmak agini ve orta parmak ile ylizilk parmagi arasindaki parmak agim
kullanmistir. Bu 2 agdan birini, iizerinde maksimum biiyiikliikte ¢izilebilecek karesel
bir bolgenin merkezlendigi eksen olarak kullanmiglardir. Siralanan literatiirdeki
yontemler analiz edildiginde, yogun islem yiikii gerektiren goriintii isleme adimlarinin
ilgi bolgesi ¢ikarimu siiresini uzattigi goriilmiistiir.  Ardisik 6n isleme ve ozellik
cikarim islemleri nedeniyle geleneksel goriintii isleme yoOntemleriyle elde edilen
sonuglar veri setine has ¢oziimler sunup genelleme yetenegine sahip olmadigindan,
bu yontemlerin sahip oldugu kisitlarin makine Ogrenmesi tabanli yOntemlerle
giderilebilecegi ongoriilmiistiir.

#0

Sekil 3.15: MediaPipe Hands el isaretcileri (Lugaresi ve dig, 2019).

Bu calismada, makine 6grenmesi tabanli bir el izleme ¢ercevesi olan ve jest tanima ile
el tabanli artirilmig gerceklik gibi uygulamalar i¢in kullanilan MediaPipe Hands, ilgi
bolgesi ¢ikarimui i¢in Onerilmistir. MediaPipe Hands, Google tarafindan gelistirilen
acik kaynakli ve iyi egitilmis bir el izleme gercevesidir (Zhang ve dig, 2020). Bu
cerceve, el goriintiisii iceren video verilerinde 21 adet el isaretcisinin koordinatlarinin
tahmini i¢in kullanilir. Bu isaretciler Sekil 3.15°te gosterilmektedir. MediaPipe Hands,
bir avug ici algilama modeli ve bir el isaretleme modeli icerir. MediaPipe Hands, sahip
oldugu hafif yapisiyla bu 2 modelin karmagsikligin1 gizler ve el tespiti i¢in giirbiiz
bir ¢oziim sunar (Zhang ve dig, 2020). Acik kaynak kodlu bir cerceve oldugundan,
MediaPipe Hands’in vanilya versiyonu, saglanan kodda herhangi bir parametre ayari
yapmadan bile el izleme uygulamalarinda yiiksek performans ile ¢aligir.
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3.2.8 Damar goriintiilleme sistemleri

Bir goriintiileme sisteminden beklenen 6zelliklerin bagsinda kullanim kolaylig1, makul
goriintii kalitesi ve ham veriye erigsim izni gelmektedir. Opak yani 15181 yansitmayan
olan bir kutu tasarimi, kapali sistemlerde 1518in yansimasi ve sacilmasindan
kaynaklanan problemleri minimuma indirme adina 6nemlidir. Bunu basarmak i¢in
genelde siyah bir platform tasarimi tercih edilir. Gegis ya da yansitma basta olmak
izere secilen aydinlatma yontemlerinin alinan goriintii kontrasti ve kalitesi iizerinde
biiyiik etkisi vardir. Piyasada satilan profesyonel cihazlarla "ev tipi" diye gegen
siradan kameralarla tasarlanan cihazlar arasinda bariz farklar vardir (Takatani ve
dig, 2022). Ayrica platformda kullaniciy1 yonlendiren donanimsal veya yazilimsal
cOzlimler, kayma ve Oteleme kaynakli problemleri minimuma indirip tanima oranini
yiikseltecektir. Fiziki yani donanimsal ¢oziimlere drnek olarak, elin ya da parmagin
yerlestirilece8i bir kilavuz ¢izgisi ya da tutulacak bir sopa verilebilir. Kamera ile
goriintiisii alinacak biyometrik 6zelligin arasindaki mesafenin net olarak belirlenmesi,
alinan goriintiilerin kayma ve 6teleme problemleri yasama olasiliin1 en aza indirir.
Veri tabanina kayit esnasinda ya da tanima uygulamalari i¢in goriintii alinirken, alinan
goriintiiniin anlik olarak bir ekrandan izlenip takip edilebilmesi énemli bir avantaj
ve atlanmamasi gereken bir ayrintidir. Daha pahali ve daha kaliteli cihazlarla ve
destekleyici ekipmanlarla daha iyi tasarimlar ve performanslar miimkiin iken, diisiik
maliyetli ve yiiksek dogruluga sahip sistemler de kurabilmek miimkiindiir. Eger
bu tasarim Onerileri gerceklestirilemiyorsa, kizilotesi 15181 bant geciren bir filtreden
gecirmek ya da 15181 dagitan bir difiizor kullanmak yerinde bir adim olacaktir (Badawi,
20006). Difiizorler, alinan goriintiiyli iyilestirmek icin kullanilan optik bilesenlerdir.
Alman 15181 dagitmak amaciyla kullanilan difiizorler aydinlatmadaki yogunlugunun
yumusatilmasina ve daha iyi goriintii alinmasina yardime1 olur. Ayrica goriintii igleme
yontemlerini kullanarak platformdan alinan goriintiiniin iyilestirilerek kaydedilmesi,
elde edilen tanima ve dogrulama performansina pozitif etki edecektir. Siralanan tiim
bu etkenlerin yaninda cihazin bulundugu ortamdaki nem, sicaklik, kullanicinin ten
rengi, kullanilan yakin kizilotesi 15181n dalga boyu, kullanilan kameranin CMOS ya da
CCD olmasi, tasarlanan kutunun fiziksel ozellikleri ve aydinlatma seklini belirleyen
151k ve kameralarin pozisyonu gibi etkenler, bir goriintiileme cihazinin ulagsacagi
performansi 6nemli dl¢iide etkileyecektir.

Incelenen yayinlar arasinda (Garcia-Martin ve dig, (2020)) ve (Yildiz ve Boyraz,
(2019)) Raspberry Pi kullanimi1 ve sade goriintiileme platformu tasarimlariyla, (Altay
ve Gumus, (2021)) ve (Yildiz ve Boyraz, (2019)) sunduklar difiizor ve band gegiren
filtre secenekleriyle, (Garcia-Martin ve Sanchez-Reillo, (2021)) ve (Debiasi ve dig,
(2018)) 1se cep telefonu kullanimini Onererek ortaya cikan sistem tasariminin sahip
oldugu nihai 6zelliklere ornek tegkil etmistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR ve TARTISMA

Bu boliimde, literatiir taramasi sirasinda karsilasilan problemlere ¢6ziim bulma
amaciyla gerceklestirilmis deneylerde kullanilan veya bu deneyler sirasinda tanima
veya goriintilleme amaciyla ilk kez Onerilen yontemler hakkinda bilgiler verilmistir.
Tanima ve dogrulama konularinda gerceklestirilmis deneylerin detaylar1 ve elde
edilen sonugclar ile gelistirilen goriintiileme cihazlarina dair ayrintilar yine bu boliimde
paylasiimistir.

4.1 Olusturulan Sentetik Veri Seti Hakkinda

Sekil 4.1°de iiretilmis 6rnek bir parmak goriintiisii ve halka acik VERA-FV veri
setinden alinmis gercek bir parmak damar goriintiisii verilmistir. Kullanilan arayiiziin
parmak damar1 goriintiisii tiretimi konusundaki bagarisi, bu sekil {izerinden niteliksel
olarak gozlemlenebilmektedir.

el

a) b)

Sekil 4.1: Parmak damar: goriintiileri a) Sentetik b) Gercek.

Sekil 4.2’de ise, arayiiz kullanilarak iretilmis Ornek iki parmak goriintiisi
bulunmaktadir. Birinci goriintii parmaktan alinan ilk 6rnegi gosterirken, digeri ise ayni
parmaktan alinan ikinci ornegi gostermektedir. Bu iki goriintii karsilastirildiginda,
damar Oriintiilerinin birbirine benzedigi ve yer yer kizilotesi 15181n karakteristiginden
kaynaklanan kontrat farkliliklarinin yasandig1 goriilmektedir. Basta 15181n dagilim
sekliyle yaratilan kontrast farki olmak iizere, birkag¢ farkli yolla saglanan sinif ici ve
siiflar arasi cesitlilik, tiim veri seti goriintiilerinde gecerlidir.

R Bl L
a) b)
Sekil 4.2: Ayn1 parmaga ait sentetik goriintiiler a) i1k 6rnek b) Ikinci 6rnek.
Bu calisma kapsaminda olusturulan veri seti, 1600 kisiden alinan onar ornek
icermektedir. 16000 goriintii ile olusturulan bu veri setindeki 1600 kullanicidan birine

ait iiretilen tiim goriintiiler Sekil 4.3’te gosterilmistir. Bu veri seti, tez ¢aligsmasi
kapsaminda gercgeklestirilen tanima uygulamalarinda kullanilmigtir.
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1_1.tiff 1_2.tiff 1_3.tiff 1_A4.tiff 1_5.tiff
- - - - - R L - -
1_6.tiff 1_7.4iff 1_8.tiff 1_0.tiff 1_10.tiff

Sekil 4.3: Sentetik veri setindeki bir kullaniciya ait 6rnek goriintiiler.

4.2 Tasarlanan Empirik Tanima Modelleri ve Elde Edilen Sonuclar

Giivenlik ve gizlilik anlayis1 nedeniyle goriintiileme sistemlerinin kurulmasinin zor
olmasi, parmak damar1 biyometrisi ile ugrasan arastirmacilar1 ozellikle derin 6grenme
alaninda erigime acgik veri setlerini kullanmaya yoneltmistir. Bu veri setlerinden
bazilart SDUMLA-FV, MMCBNU-FV ve FV-USM’dir. Cizelge 2.6’da goriildiigii
gibi, SDUMLA-FV veri seti i¢in 106 kisi i¢in, 6 farkli parmaktan, her bir parmak
icin 6 farkli 6rnek alinmigtir. FV-USM veri seti i¢in 123 kisi i¢in 4 farkli parmaktan,
her bir parmak icin 6 farkli 6rnek alinmistir. MMCBNU-FV veri seti icin ise 6 farkli
parmaktan, her bir parmak icin 6 farkli 6rnek alinmigstir. Veri setlerindeki kisi sayisi
yeterli sayida olmadiindan, veri setinde kisilerin sayisin1 artirmak amaciyla kisilere
ait parmaklarin her biri farkli bir bireyi temsil ediyor kabuliinden yola cikarak, kisi
sayilart dolayisiyla smif sayilart her bir veri seti i¢in artirilmigtir.  Son durumda,
SDUMLA-FV veri seti 636 sitmif, MMCBNU-FV veri seti 600 sinif ve FV-USM veri
seti 1se, 492 smf icermektedir. Egitim, test ve dogrulama setlerine ayrilacak ornek
sayist ise, her bir parmaktan alinan ornek sayisina gore sekillenmektedir. Alinan
ornek sayilart kisith oldugundan, bunlara ait kombinasyonlar da o derece sinirlidir.
Bu calismaya konu olan ESA, temel olarak evrisim (convolution) katmani, ortaklama
katman1 ve tam baglantili (fully connected) katman olmak iizere 3 kisimdan olusur
(Krizhevsky ve dig, 2012). Bu ii¢c katmanin c¢esitli kombinasyonlar ile ¢ok cesitli
ESA modelleri olusturmak miimkiindiir ve bu zamana kadar cesitli modeller iiretilip
literatiirdeki yerini almistir. AlexNet, (Krizhevsky ve dig, (2017)), ResNet, (He ve
dig, (2016)), VGG, (Simonyan ve Zisserman, (2014)) ve SqueezeNet, (Iandola ve
dig, (2016)), bu modellerin 6ne ¢ikanlaridir. Literatiirdeki bu modeller, elimizde ¢ok
sayida parmak damar1 goriintii 6rnegi bulunmadigindan, asir1 6grenme problemi ile
karsilasmamiza engel olamaz. Bu sebeple bu calismada kullanilmamiglardir.
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Cizelge 4.1: SDUMLA-FV i¢in tasarlanan ESA modeli.

Tasarlanan ESA Modeli

Input Image 320 x 240 x 3
Conv 1 Layer 12 filters (3x3) strides (2x2)
Max Pool 1 (2x2)
Batch Normalization 1
Conv 2 Layer 20 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 2 (2x2)
Batch Normalization 2
Conv 3 Layer 32 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 3 (2x2)
Batch Normalization 3
Conv 4 Layer 48 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 4 (2x2)
Flatten
Batch Normalization 4
Dropout (0.5)
Output Layer (636)

Bilindigi gibi ESA, genellikle resimleri siiflandirmak i¢in kullanilir.  ESA,
siniflandirma islemini herhangi bir 6n isleme (preprocessing) islemi kullanmadan
ve de kullanmaya gerek duymadan yapar. Halbuki geleneksel yontemler veri setine
mahsus, ona bagiml yani butik (domain specific) ¢oziimler getirmektedir. Bu yoniiyle
ESA’nin ¢cok asamadan olusan kendi kendine 6zellik ¢ikaran yapisi ile sundugu avantaj
yadsinamaz. Bu asamalarin her biri filtreler i¢erir ve her bir filtre siniflandirmaya katki
koyarak bir diger filtreye daha 6ziimsenmis bilgi aktarir. Bu calismada goriintiiye,
gorlintiiyli iyilestirecek herhangi bir 6n islem uygulanmamustir. Resmi cevirme,
kirpma ve aynalama gibi bir iglem uygulanip veri artirimi gergeklestirilmemistir. Bu
islemler yerine sistematik bir bicimde, 3 farkli dataseti icin 3 farkli ESA modeli
geligtirilmistir (Aver ve dig, 2019). Hiperparametrelerle oynayarak modelin en iyi
kesinlik ve kayip degeri verecek son hali almasi hedeflenmistir. Bir ESA yapisinda
aktivasyon fonksiyonu, noron sayisi, katman sayisi, filtre boyutu, filtre sayisi,
ortaklama metodu, 6grenme katsayisi, ilk agirlik degerinin atanmasi, optimizasyon
fonksiyonu secimi, verinin test-egitim-dogrulama olarak ayrilma oranlar1 vb. gibi
hiperparametreler mevcuttur. Bu parametreleri sistematik bir sekilde degistirerek
ideale ulagsmak bu ¢alismada hedeflenmistir. Bu amagla yola ¢ikildiginda, ilk olarak
On sezi ve bilgilerden (intuition) yola ¢ikarak, neyin kurulan agda ise yarayacagi neyin
ise ise yaramayacagi diisliniilmiis ve model, bu minvalde yaratilmaya baglanmustir.

Kullanilan 3 farkli veri setine ait 3 farkli ESA modeli Cizelge 4.1, Cizelge 4.2 ve
Cizelge 4.3’te verilmistir (Avci ve dig, 2019). Bu ¢alismada ulagilmak istenilen temel
amac, olusturulan nihai modelin genelleme islemini en iyi sekilde gerceklestirmesidir.
Genelleme eger iy1 yapilirsa, model gordiigii verilerde (egitim verileri) ve gérmedigi
verilerde (test verileri) basariya ulasacaktir. SDUMLA-FV icin olusturulan nihai
modeldeki evrisim katmanlarindaki filtre sayilar diisiik tutulmustur. Bu modelden
once denenen modeller egitimde asiri uyum problemine takilmistir. ~ Bundan
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Cizelge 4.2: FV-USM i¢in tasarlanan ESA modeli.

Tasarlanan ESA Modeli

Input Image 640 x 480 x 1
Conv 1 Layer 16 filters (3x3) strides (2x2)
Max Pool 1 (3x3)
Batch Normalization 1
Conv 2 Layer 24 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 2 (3x3)
Batch Normalization 2
Conv 3 Layer 32 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 3 (3x3)
Batch Normalization 3
Conv 4 Layer 48 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 4 (2x2)
Flatten
Batch Normalization 4
Dropout (0.5)
Fully Connected Layer 1 (250)
Batch Normalization 5
Dropout (0.5)
Output Layer (492)

kacinma adina dropout kullanilmis ve rastgele secilme orani 0.5 olarak secilmistir.
Model egitiminde Adam optimizasyon yontemi kullanilirken, 68renme hizi olarak
0.00008 belirlenmigtir.  FV-USM icin olusturulan model ele alindiginda, nihai
modeldeki evrisim katmanlarindaki filtre sayilar1 yine diisiik tutulmustur. Bu model
olusturulmadan once farkli modeller denenmis ve olusturulan modeller egitimde
hizla 68renip yiiksek kesinlik oranlarina ¢iksa da, dogrulama degerleri istenilen
seviyelere ulasamamistir. Modelin egitim sirasinda asir1 uyum problemi yagamamasi
ve ezberden ka¢inmasi icin evrisim katmanlarindan sonra ve tam baglantili katman ile
cikis katmani arasinda dropout kullanilmigtir. Dropout yonteminde rasgele secilme
orani yine 0.5 olarak alinmistir. Model egitiminde Adam optimizasyon yontemi
kullanilmig ve 6grenme hiz1 0.00005 olarak belirlenmistir.

Son olarak MMCBNU-FV i¢in olusturulan model ele alindiginda, olusturulan son
modeldeki evrisim katmanlarindaki filtre sayilar diisiik tutulmustur. Bu model
olusturulmadan 6nce denenen modeller, egitimde hizla 68renip yiiksek kesinlik
degerlerine ulassa da, dogrulama degerleri istenen seviyelere ulagamamistir ¢iinkii
modelin egitim setindeki verileri ezberledigi goriilmiistiir. Bundan kac¢inma adina
dropout kullanilmis ve 0.5 rastgele secilme orani olarak secilmistir. Model egitiminde
Adam, optimizasyon yontemi olarak kullanilirken 6grenme hizi olarak 0.00005
belirlenmigtir. Model egitimi mini batch (mini y1gin) modunda gerceklestirilmis ve
yigin boyutu olarak da 64 alinmigtir. Veri setindeki goriintiiler, modele normalize
edilmeden verilmigstir. Bdylelikle erisilen goriintiiyi herhangi bir Onisleme tabi
tutmadan, modelin siniflandirma yapilabilmesi saglanmistir.
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Cizelge 4.3: MMCBNU-FV icin tasarlanan ESA modeli.

Tasarlanan ESA Modeli

Input Image 320 x 240 x 1
Conv 1 Layer 16 filters (3x3) strides (2x2)
Max Pool 1 (3x3)
Batch Normalization 1
Conv 2 Layer 32 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 2 (3x3)
Batch Normalization 2
Conv 3 Layer 64 filters (7x7) strides (2x2)
Max Pool 3 (2x2)
Batch Normalization 3
Conv 4 Layer 96 filters (5x5) strides (2x2)
Max Pool 4 (2x2)
Flatten
Batch Normalization 4
Dropout (0.5)
Fully Connected Layer 1 (100)
Batch Normalization 5
Dropout (0.5)
Output Layer (600)
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Sekil 4.4: SDUMLA-FV veri setine ait kayip ve kesinlik grafikleri.

3 farkli veri seti i¢in olusturulan modellere ait hiperparametre listesi, bu modellerin
kullanilmasiyla elde edilen kesinlik ve kayip degerleri Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil
4.6’da gosterilmistir (Avei ve dig, 2019). Bu modellerde siklikla yer alan yigin
normallestirmesi, her bir katmanin kendi basina 6grenmesini saglarken bu yapi
sayesinde olusan veri adaptif bir bicimde normalize edilir. Diger bir sik kullanilan
yap1 olan dropout ise, bir diizenleme yontemidir ve asir1 uyumu belli basl néronlari
rastgele devre dis1 birakarak engeller. Olusturulan tiim modellerde Adam, en iyileyici
(optimizer) olarak kullanilir. Categorical cross entropy ise, aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilir. Veri setleri i¢in olusturulan ESA modellerinin ulasti1 basar1 Cizelge
4.4’teki gibidir. Ornek sayisinin Kisi ve parmak basina siirli olmasi nedeniyle egitim-
test-dogrulama dagilimi (partition) senaryolar1 da sinirhidir. Bu sartlar altinda en iyi
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Cizelge 4.4: ESA modellerinin veri setlerinde ulastig1 test kesinlik degerleri.

s Egitim-Test-Dogrulama Test Referans
Veri Seti o tese
Oranlar Kesinligi Sonuclar
SDUMLA-FV 4-1-1 %99.21 | %98.90 (Das ve dig, 2018)
FV-USM 8-2-2 %98.44 | %97.02 (Das ve dig, 2018)
MMCBNU-FV 6-2-2 %98.58 -

accuracy ve loss degerlerinin elde edildigi senaryo bu tabloda belirtilmistir. Ornek
vermek gerekirse SDUMLA-FV veri seti icin parmak basina 6 6rnek s6z konusu
oldugundan bunun ilk dordiiniin egitim, besinci Ornein test ve altinct 6rnegin ise,
dogrulama olarak ayrildig1 senaryo bu veri seti icin en iyi degerlerin elde edilmesini
saglamigtir. Bu tablo goz oniinde bulunduruldugunda en yiiksek skor %99.21 ile
SDUMLA-FV veri setinde elde edilmistir.
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Sekil 4.5: FV-USM veri setine ait kayip ve kesinlik grafikleri.
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Sekil 4.6: MMCBNU-FV veri setine ait kayip ve kesinlik grafikleri.

Eger basariy1 daha da artirmak gerekirse sinif sayisi cok olan veri setlerinde kisi
veya parmak basina diisen Ornek sayisi artirllmalhidir. Bu ¢alismada dropout ve
batch normalization periyodik olarak uygulanmistir ve overfitting modele etki
edememistir. Ayrica batch normalization egitim siiresini onemli Ol¢iide azaltmistir.
Bunu yaparken, normalize edip belirli degerler arasinda tuttugu giris degerlerinden
faydalanmistir. Bu c¢alisma erisime acik veri setlerinden ii¢ tanesini kullanarak
gerceklestirilmistir.  Bu sayiy1 3’ten 7’ye ¢ikarilarak daha kapsamli ve detayli bir
kargilastirma gerceklestirmek miimkiindiir. Veri artirnmi, egitim verilerini artirma
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yoluna gidip overfitting probleminden kag¢inmanin ilk yolu olarak akla gelir. Bu
sayede kisithi olan parmak damar goriintiisii ESA’da kullanilmak iizere artirilabilir.
Son ve en dnemli ¢oziim olarak, erisime agik veri setleri yerine tasarlanmasi muhtemel
olan bir goriintiileme sistemine sahip olmaktir. Bu sistemle ¢ok sayida kullanicidan
alinacak ¢ok sayida ornek ile agdaki basar artirilabilir.

4.3 Artan Veri ve Ogrenim Aktarmm ile Elde Edilen Sonuclar

Bu calismada empirik yollarla tasarlanan bir ESA modeli ya da herkes tarafindan
yapisi bilinen AlexNet, VGG16, VGGI19, Lenet gibi ESA modellerinden birini
kullanmak yerine 68renim aktarimi kullanan ESA yapisi tercih edilmistir. Halka
acik parmak damarn veri setleri arasinda 100 kisiden, her iki elin tiger parmagindan
onar ornek alinarak 6000 ornekle olusturulan ve muadillerine gore en kapsamli veri
setlerinden olan MMCBNU-FV ve iirettigimiz 1600 kisiden alinan onar ornek iceren
sentetik veri setinin kullanildig1 bu ¢alismada, kapali kiime protokolii kullanilmistir.
Kapali kiime protokolii, bir biyometrik sistemdeki kullanicilarin dnceden belirlenmis
bir kiimesini kullanir. Yani bu, sistemin dogrulama yapacagi kullanicilarin listesi ve
onlara ait 6rneklerin dnceden bilinmesi anlamina gelir. Ornegin, bir fabrikanin tiim
calisanlarinin parmak izleri dnceden taranarak sisteme kaydedilir ve sistem sadece bu
calisanlarin parmak izleriyle dogrulama yapar. Bu senaryo kapali kiime protokoliine
ornektir. Fabrika calisanlar1 harici disaridan gelecek birisi ve ona ait biyometrik
ornekler bu protokolde kullanilmaz. Agik kiime protokolii ve kapali kiime protokolii
arasindaki en 6nemli fark, veri tabaninin icerigidir. Acik kiime protokolii, bircok
farkl kisinin verilerini icerebilirken, kapali kiime protokolii sadece belirli bir kullanici
grubunun verilerini igcerebilir (Hu ve dig, 2018). Bu nedenle, kapali kiime protokolii
daha giivenli bir yapidir ve genellikle 6zel organizasyonlar ve fabrikalar tarafindan
tercih edilir. Ancak, acik kiime protokolii daha genis bir kullanim alanina sahiptir ve
insanlarin kimliklerini dogrulamak i¢in daha yaygin olarak kullanilir.

Bu calismada 6grenim aktarimi sirasinda ResNet50, DenseNetl121, DenseNet169 ve
DenseNet201 e ait agirliklar kullanmilmistir. Tiim bunlar, ¢ok ¢esitli nesne kategorileri
icin etiketlere sahip biiyiik bir goriintii veri kiimesi olan ImageNet veri seti iizerinde
onceden egitilmis derin 6grenme modelleridir. Bu modeller, bu ¢alismada oldugu
gibi egitilme amacinin disinda ¢ok farkli bir gorevi ¢dozmek i¢in paylasilmaktadir.
ResNet50, kaybolan gradyan (vanishing gradient) probleminden etkilenmeden
daha derin aglar1 e8itmeye yardimci olup cesitli bilgisayarla gérme gorevlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. DenseNet121, DenseNet169 ve DenseNet201 ise,
DenseNet mimarisinin varyasyonlaridir. DenseNetl121’de 121, DenseNet169’da 169
ve DenseNet201’de 201 katman vardir. DenseNet’ler, katmanlar arasinda yogun
baglantilar kullanan ve her katmanin onceki tiim katmanlardan girdi aldigi ESA
modelleridir. Bu 0zellikleri, DenseNet’lerin geleneksel ESA’lardan daha verimli
calismasini ve daha kolay egitilmesini saglar.

Kullanic1 sayisi ve alinan o6rnek sayisit halihazirda literatiirde bulunan halka agik
veri setlerine kiyasla daha ¢ok olan iirettigimiz sentetik veri seti ile ona en yakin
ozelliklere sahip MMCBNU-FV veri setinin kullanildig1 bu ¢alisma, literatiirde sik¢a
kullanilan ve 6nemli 6zelliklerin ¢ikarimina katki saglayan ResNet50, DenseNet121,
DenseNet169 ve DenseNet201 modellerini kullanmaktadir. Bu calismada amaclanan
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artan kullanici sayist ve ornek sayisinin tanimaya olan etkisini gbzlemlemektir ¢iinkii
genel gecer bir kural olarak sikca karsilastigimiz veri eksikliginin elde edilen bagariy1
olumsuz yonde etkiledigi algisini, bu calisma degisen kullanici sayisi, test ve egitim
sayist gibi hiperparametre degisiklikleri ile gozlemlemeye calismistir (Friedman ve
dig, 2019).

Bu calismada MMCBNU-FV ve iiretilen sentetik veri seti kullanilmistir. Oncelikle
iretilen sentetik veriler, egitim ve test veri setinde kullanilan siniflarin sayisinin elde
edilen basariya etkisinin incelenmesi adina, farkli sinif sayisina sahip 3 ayr veri
setine boliinmiistiir. 1600 kisi iceren bu veri setine ait alt veri setleri sirasiyla 100,
500 ve 1000 sinifa ait veri setleridi. MMCBNU-FV veri seti, 100 kisinin her 2 elinin
ticer parmagindan onar 6rnekle olusan 6000 resimden olusur. Literatiirde kapsamli
veri eksikligi nedeniyle her bir parmaga farkli bir simif muamelesi yapildigindan
bu calismada MMCBNU-FV veri setinin 100 yerine 600 simifa sahip oldugu
varsayillmistir. Olusturulan sentetik verilerin ve kullanilan gercek verilerin boyutlari
birbirinden farkli iken aym1 boyuta sahip olmalar1 adina boyutlar1 240x120 olacak
sekilde degistirilmisgtir.

Bilindigi gibi her iki veri setinde de her bir sinifta onar 6rnek bulunmaktadir.
Protokol kapsaminda gercek ve sahte degerlerinin karsilastirilip hesaplanmasi
gerekmektedir. Yapilan deneysel calismada kapali kiime protokolii kullanilmistir.
Protokol kapsaminda, DTO hesabinin yapildig1 test verileri ile model egitiminin
yapildig1 veriler ayrilmistir. Bu sebeple test veri setinde genuine hesabi yapabilmek
icin minimum 2 adet aymi siniftan veri olmasi gerekmektedir. Deney kapsaminda
bu degerin etkisinin goriilmesi adina 3 resim ile 7 resim arasinda degisecek sekilde
veri setleri e8itim ve test olarak Cizelge 4.5’teki gibi bolinmiistiir. Her smf icin
geri kalan veriler, kullanilan modellerin egitiminde kullamilmistir. DTO deneyleri
gerceklestirilirken 2 boyutlu tek kanalli veya 2 boyutlu ¢ok kanalli goriintii verilerinin
vektorler ile gosterilmesi istenmigtir. Boylelikle her bir parmak damari verisi ayni
boyutlara sahip vektorler ile ifade edilebilecektir. Bu vektorler arasindaki uzakligin
hesaplanmasi, bu verilerin gercek ya da sahtekar olarak tayin edilebilmesi i¢in
gereklidir.

Verilerin vektorler halinde ifade edilebildigi bu calismada derin sinir aglarindan
faydalanilmistir. Ogrenim aktarimi ile belli bir yapiya sahip olan modellerin genis
bir veri setinde egitilip elde edilen katsayilari ile parmak damar1 veri setinde ince
ayar (fine tuning) yoluyla kullanilmasi saglanmistir. Kullanilan modeller sirasiyla

Cizelge 4.5: ResNet50 ile elde edilen DTO sonuglari.

Egitim | Test | Sentetik | Sentetik | Sentetik
Ornegi | Ornegi | (100) (500) | (1000) MMCBNU-FV
7 3 %100 %100 %97,43 %98,72
6 4 %100 %100 %100 %98,77
5 5 %100 %99,96 | %99,95 %99,21
4 6 %100 | %99,96 %100 %98,36
3 7 %98,23 | %99,86 | %99,27 %96,63
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Cizelge 4.6: DenseNet121 ile elde edilen DTO sonuclari.

Egitim | Test | Sentetik | Sentetik | Sentetik
Ornegi | Ornegi | (100) (500) | (1000) MMCBNU-FV
7 3 %100 | %9986 | %100 %99,77
6 4 %100 | %100 | %100 %99,27
5 5 %100 | %99,64 | %100 %99,61
4 6 %9993 | %100 | %99,99 %99,33
3 7 %100 | %99.94 | %99,94 %98,44

Resnet50, Densenetl21, Densenet169 ve Densenet201 modellleridir. Bu modeller
olusturuldugu ve egitildigi ImageNet veri setinde iyi sonuglar vermesi sebebiyle
secilmistir. Bu modeller kullanilirken modellerin son ortaklama katmanindan sonraki
katmanlar alinmamistir. Giris katmanindan bu katmana kadar olan katmanlar alinmis
ve ardindan dropout katmani ile ¢ikis katmani eklenmistir. Cikis katmanindaki ndron
sayilar1 veri setinde bulunan sinif sayisina gore degisiklik gostermektedir. Farkli veri
setleri i¢in noron sayilar1 100, 500, 600 ve 1000 degerlerini almaktadir. Ayrica giriste
verilen veriler 6grenim aktarimi i¢in uygun degildir. Egitilmis modeller ImageNet
veri setine uygun oldugu icin giriste bir convolution katmant ile tek kanalli veriler 3
kanala cikarilmig ve diger boyutlar degistirilmemistir. Bu kisimda eklenen katmanlar
ve transfer edilen modelin tamami parmak damari verisi ile tekrar egitilmistir. Bu
kistmda modellerin egitiminde hep aym hiperparametreler kullanilmigstir. Egitim
sirasinda y18in boyutu 32 olarak alinmigtir. Adam optimizasyon yontemi olarak
kullanilirken, 6grenme katsayist 0.0001 olarak alinmistir. Toplamda 120 epoch
boyunca model egitilmistir. Modelin egitimi sirasinda accuracy degeri kisa siirede
yani yaklagik 10 ila 15 epoch arasinda %100’e ulagabilse de loss degerinin daha
diisiitk olmasi istenerek egitime devam edilmistir. Fine tuning yapilan modellerin
son katmani atilarak test veri setindeki verilerin son ortaklama katmanindan sonra
vektor olarak alinmasi saglanmistir. Ogrenim aktariminda kullanilan modele gore
bu vektor boyutlart degigsmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda iki vektoriin benzerligi
Oklid mesafesi gibi bir mesafe 6lciisii olan Kosiniis benzerligi (Cosine similarity) ile
Olciilmiigtiir.

Bu caligma kapsaminda elde edilen sonuclar Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7

ve Cizelge 4.8’de verilmistir. Bu tablolarda, 4 farkli model ile elde edilen degerler
goriilmektedir. Her c¢izelge, 3 ile 7 arasinda de8isen egitim ve test Ornek veri

Cizelge 4.7: DenseNet169 ile elde edilen DTO sonuglari.

Egitim | Test | Sentetik | Sentetik | Sentetik
Ornegi | Ornegi | (100) (500) | (1000) MMCBNU-FV
7 3 %100 %100 %100 %99,16
6 4 %100 %100 %100 %99,55
5 5 %90,6 | %99,88 | %99,99 %99,08
4 6 %100 %100 %99,97 %99,37
3 7 %98,57 | %99,95 | %99,9 %99,13
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Cizelge 4.8: DenseNet201 ile elde edilen DTO sonuclari.

Egitim | Test | Sentetik | Sentetik | Sentetik
Ornegi | Ornegi | (100) (500) | (1000) MMCBNU-FV
7 3 %100 | %100 | %100 %99,88
6 4 %100 | %100 | %100 %99,75
5 5 %100 | %100 | %100 %99,4
4 6 %99,66 | %100 | %99,95 %98,97
3 7 %9828 | 999,95 | 999,90 %99,11

sayisim1 icermektedir. Test veri setindeki veri sayisi artarken egitimde kullanilan
veri miktar1 azalmaktadir. Bu sebeple kullanilan modeller tanima i¢in yeteri kadar
0grenmeyi saglayamamaktadir. Kisacasi, derin 6grenmede artan veri sayisinin elde
edilen basaridaki etkisini gézlemlemek icin iiretilen sentetik verideki kullanici sayisi
ve Ornek sayisi halen yeterli degildir.

4.4 Sentetik Veri Seti ile Tasarlanan Parmak Damar1 Tamima Uygulamasi

Bu boliimde, sentetik veriler kullanilarak tanima uygulamasi gerceklestirilmigtir. Bu
uygulamada ©Onceki boliimlerde olusturulan ve 6grenim aktarimi sonucu olusmus
modeller kullanilmamigtir. Bunun yerine Google’a ait "Teachable Machine" adl
model olusturma arayiiziinden faydalanilmigtir. Teachable Machine, makine 6grenimi
modelleri olusturmay1 hizli ve kolay hale getiren bir web aracidir. Google’a ait grafik
islemci birimleri kullanilarak gerceklestirilen bu yogun deney, asir1 6grenme problemi
yasamamak ve optimum modeli bulabilmek adina bu platformda gerceklestirilmistir.
Deney sonucunda olusan modele ait agirliklar, disa aktarilarak Python’da Tkinter
kiitiiphanesi kullanilarak tasarlanan arayiizii de konu alan bir tanima uygulamasina
olanak saglamigtir. Olusturulan arayiizde kullaniciya ait ad, soyad, cinsiyet gibi
birtakim bilgiler kullanicidan istenilip veri tabanina kaydedilmektedir. Bu arayiizde
tanimlanan kullanici bilgileri ile iiretilen sentetik damar goriintiileri iliskilendirilip
tanima uygulamasi temellendirilmektedir. Sentetik damar goriintiilerini kullanan
Teachable Machine arayiiziinde tanimlanan siniflara verilen isim ile olugturulan
Tkinter kiitiiphanesi tabanli araylize girilen kullanici ad ve soyadlar1 birebir ayni
tanimlanip, gereken bag kurulmustur. Boylelikle model ile arayiiz iligkilendirilmistir.

Uretilen sentetik veri seti goriintiilerinin kullanildig1 bu ¢alismada, 1600 kullaniciya
ait onar goriintiiniin sekizi egitimde model olusturmak icin, biri kisiyi MySQL veri
tabanina kaydedip tanitmak i¢in ve kalan goriintii ise, belirlenen bir dosya yolunda
tanima islemini gerceklestireceimiz test icin kullanilmistir. Test amach tutulan 1600
kisiye ait birer goriintiiyli karsilastirma esasina dayanan bu siniflandirma uygulamast,
veri tabaninda tutulan kaydin kisiye ait olmasi durumunda tanimayi basarili, aksi
durumlarda ise basarisiz olarak nitelendirmektedir.

Bu calismada, hizli ve yiiksek islem giiciine sahip olup oldukca diisiik gii¢ tiiketen
Sekil 4.7°de gosterilen Jetson Nano 4 GB kullanilmistir. Goriintii isleme ve makine
ogrenmesi konular1 basta olmak iizere pek cok prototipleme c¢aligmasinda sikca
kullanilan Jetson Nano, 128-core Maxwell GPU, 4 cekirdekli —core ARM AS57 ve 4
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Sekil 4.7: Jetson Nano 4 GB.

GB RAM’e sahiptir. 70x45 mm boyutlarindaki bu mikro bilgisayar, harici 5v/4A ile
beslenir ve dahili bir bellege sahip degildir.

Jetson Nano 4 GB iizerinde kosturulan bu tanima uygulamasinda, Tkinter kiitiiphanesi,
MySQL veri taban1 ve "Teachable Machine" adli web arayiizii kullanilmigtir. Sekil
4.8’de goriildiigli gibi, bu tanima uygulamasi "Parmak Damar Biyometrisi" adli bir
kisayola sahip olup, masaiistiinde sag tarafta yer almaktadir.

<A MAXN 1y 3 B W) 2321 %

Jel Je b Jo ) IS IRl [ Rok

Sekil 4.8: Jetson Nano kullanarak olusturulan tanima programina ait kisayol.

Masaiistii uygulamasi haline getirilen bu tanima programi i¢in tasarlanan arayiiz,
Sekil 4.9°daki gibidir. Bu arayiiz, Python’daki Tkinter kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmustur. Bu arayiiz kullaniciya yeni kayit yapma, kayit bilgisi gosterme,
kayit giincelleme, kayit silme, isimle veri tabaninda kayit sorgulama ve programdan
cikis secenekleri sunmaktadir. Veri tabaninda tutulan kayitlart anlik olarak takip etme
sansini kullaniciya sunan dokiim listesi, veri tabanina yapilan her miidahale sonrasi
giincelle butonuna basilmasi halinde yenilenip giincellenmektedir.

Bu arayiizde kullaniciya verilen ad ve soyad bilgilerinin, Teachable Machine
arayliziindeki smiflara verilen etiketle birebir aymi olmasi gerektiginden, kayit
sirasinda yagsanabilecek yazim hatalarini telafi etme adina kayit silme ve kayit
giincelleme secenekleri kullaniciya arayiiz iizerinden sunulmustur.  Bu hatay1
gidermenin bir diger yolu olan MySQL veri tabaminin anlamasi nispeten zor
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Parmak Damar Biyometri Sistemi

I Parmak Damar Biyometri Sistemi
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1 Mustafa KOCAKULAK 33 Erkek  Yizik  Sag 3001202
2 ibrahim KOCAKULAK 65 Erkek  isaret  Sol 01.08.202
3 Fatma KOCAKULAK 60 Kadin  Orta sag 14.12.202
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Sekil 4.9: Parmak damar1 tanima sistemine ait arayiiz.

arayiiziiyle kullanictytr muhatap etmeme adina, veriler anlik olarak bu arayiizde
listelenmistir. Veri tabanina yapilan bir kaydin basarili oldugu ya da veri tabaninda
gerceklestirilen kayit silme igleminin bagarili oldugu gibi durum bilgileri Sekil 4.10°da
gosterildigi gibi kullaniciya anlik olarak bildirilmektedir. Bu sayede, gerceklestirilecek
tanima uygulamasi oncesi, bilgileri dogru bir sekilde girilmis ve veri tabaninda 1 adet
parmak damar1 goriintiisiine sahip her kullanici, Teachable Machine tarafindan disa
aktarilan derin 6grenme modelini kullanan tanima uygulamasini, sahip oldugu tek test
goriintiisii ile kullanabilecektir.

I Parmak Damar Biyometri Sistemi

D |3—
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Sekil 4.10: Arayiizde gergeklesen kayit silme bildirim ekrani.

Veri tabaninda ilgili kisiye dair kayit olup olmadig1 bilgisi ise, "Ara" butonuna
basilarak 1ilgili ad veya soyad bilgisi sorgulanarak Sekil 4.11°deki gibi
denetlenebilmektedir.  Bu 0Ozelliin araylize eklenme sebebi, 1600 kisilik veri
tabanini kisith ekran genigligine sahip bu arayiiz lizerinden yonetilebilir kilmaktir.
Aksi takdirde, tiim verilerin dokiim listesine sigma sansi1 yoktur.
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I Parmak Damar Biyometri Sistemi
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Sekil 4.11: Arayiizde gerceklesen kullanici sorgulama bildirim ekrani.

MySQL kullanarak olusturulan veri tabaninda ad, soyad, yas, cinsiyet, goriintiiniin
hangi elden ve hangi parmaktan alindigi bilgisi, kayit tarihi ve dogrulama amach
saklanan goriintii yer almaktadir. Bu siituna, 1600 kullanicinin her biri i¢in, o kisi icin
sentezlenen 10 adet goriintiisiinden biri secilerek kaydedilmistir. Bu kayit sayesinde
kisi veri tabanina tanitilmastir.

= Teachable Machine Mustafa Karlik

8 Image Samples

o2 RAVARAR AR AR AN

Ahmet Karlik

8 Image Samples

A A28l el sl

o
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Preview T Export Model
Yusuf Erdem Train Model

You must train a model on the left
8 Image Samples before you can preview it here.
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webeam  Upeod (S N I G R G B
Feyza Agirakar
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e voces (N N M S S

Fatih Agirakar

Sekil 4.12: Teachable Machine web arayiiziine tanitilan sentetik veriler.

Son olarak "Teachable Machine" adli web arayiizii kullanilarak kullanicilara ait 8
egitim goriintiisii, 1600 farkl kisi icin 1600 farkli simif olusturularak Sekil 4.12°deki
gibi egitilmistir. Bu arayiizde kisilere verilen etiketler, Tkinter kiitiiphanesi ile
tasarlanan arayiizdeki ad ve soyad bilgisiyle eslestirilmistir.
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Hosgeldiniz Mustafa Kocakulak

Sekil 4.13: Basariyla sonuglanan tanima uygulamasina ait ekran.

Tiim bu adimlarin bagartyla tamamlanmasi sonrasi veri tabanindaki kayit resmi ile
dosya yolu, tasarlanan arayiizle sunulan test goriintiisii karsilastirilir. Egitilip disa
aktarilan modelin tanima basaris1 nispetinde, tanima islemi Sekil 4.13’te ve Sekil
4.14’te gosterildigi gibi sonuclanabilir.

§ Parmak Damar Biyometri

| TanimaModel.hs.

Jimposterimagejpg

Tanima Basarisiz

Sekil 4.14: Basarisizlikla sonuglanan tanima uygulamasina ait ekran.

4.5 Oz Dikkat Mekanizmas1 Tabanh Damar Dogrulama Uygulamasi

Bu calismada, onceden egitilmis herhangi bir model veya mevcut herhangi bir ag
mimarisi kullanmak yerine damar dogrulama performansini iyilestirmek ve genelleme
kabiliyetini artirmak icin Oz dikkat tabanli ESA kullanimi 6nerilmistir. Son literatiirde
listelenen ESA mimarileri yalmzca oteleme esdegerligi (translational equivariance)
ve Oteleme de8ismezligi (translational invariance) sagladigindan, Onerilen modelde
baglamin kritik béliimlerine odaklanarak dogrulama performansini artirmak i¢in Oz
dikkat mekanizmasi kullanilmistir. Bu ¢alismada, yerel olmayan alict alan (non-local
receptive fields) etkilesimlerini yakalamak icin, Sekil 3.11°de gosterildigi gibi evrisim
katmanlari ile Oz dikkat bloklar1 kullanilmistir. Siniflandirma problemlerinde iistiin
performans elde etmek icin, bir ESA’nin derinligi kritik bir parametre olarak bilinir
(Krizhevsky ve dig, 2017). Ancak, daha fazla katman kullanarak agin derinligini
artirmak agirt uyuma sebep olabilir. Bu nedenle, normallestirme katmanlari ve kisayol
baglantilar1 (shortcut connections) iceren bir ResNet blogu yardimiyla 6zel bir ESA
tasarlanmistir.  Krizhevsky ve dig, (2017), tarafindan onerilen artik bloga benzer
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olan kullanilan blok Sekil 4.15°te gosterilmistir. Bu iki yapiy1 bir araya getiren ve
nihayetinde olusan bir model ile olusturulan ag egitilmistir. Oz dikkat mekanizmasinin
sagladig1 avantaji belirli araliklarla evrisim katmanlariyla harmanlayan ve iki yapiy1
bir araya getiren bir model ile olusturulan ag Cizelge 4.9’daki gibi olusturulup ag
egitilmistir.
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Sekil 4.15: Onerilen modeldeki ResNet blogu.

Tim sonuclar, SDUMLA-FV veri setinde acik set protokolii kullanilarak elde
edilmigstir.  Euclidean, Cosine, Minkowski ve Manhattan adli mevcut 4 mesafe
Olciisiinii kullanarak, elde edilen her bir dogrulama performansi, Onerilen model
tizerinde EHO agisindan karsilagtirilmigtir.  Ayrica, elde edilen en iyi dogrulama
performansini iyilestirmek i¢in mevcut mesafe metrikleri, Kosiniis (Cosine) mesafesi
ile carparak yeni mesafe metrikleri tiiretilmistir. Onerilen bu mesafe metrikleri,ozellik
vektorleri arasindaki mesafeler iizerinden dogrulama performansini degerlendirirken
bakis acimizi degistirmek amaciyla Onerilmistir cilinkii Kosiniis mesafesi 6zellik
vektoriindeki bireysel noktalarin etkisini soniimleme etkisi yaratabilecek ozelliktedir
(Hou ve Yan, 2021).
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Sekil 4.16: Uygulamaya ait dagilimlar a) Cosine Minkowski b) Manhattan.
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Cizelge 4.9: Onerilen Oz dikkat mekanizmas tabanli ESA modeli.

Katmanlar Giris Boyutu | Cikis Boyutu | Model

Input Layer 224x224 224x224

Scale Activation 224x224 224x224

Convolution 224x224 75%75

Max Pooling 75x75 38x38 2x2 max pool, stride 2
ResNet Blockl1 38x38 38x38 1x[128, 128, 128, 128]
Self-attention Block | 38x38 38x38 128 filters

Max Pooling 38x38 19x19 2x2 max pool, stride 2
ResNet Block2 19x19 19x19 4x[128, 256, 256, 256]
Self-attention Block | 19x19 19x19 256 filters

ResNet Block3 19x19 19x19 1x[128, 256, 256, 256]
Self-attention Block | 19x19 19x19 256 filters

ResNet Block4 19x19 19x19 1x[128, 256, 256, 256]
Self-attention Block | 19x19 19x19 256 filters

ResNet Block5 19x19 19x19 1x[128, 256, 256, 256]
Max Pooling 19x19 10x10 2x2 max pool, stride 2
ResNet Block6 10x10 10x10 3x[256, 512,512, 512]
Self-attention Block | 10x10 10x10 512 filters

ResNet Block7 10x10 10x10 1x[128, 256, 256, 256]
Self-attention Block | 10x10 10x10 512 filters

ResNet Block8 10x10 10x10 1x[512, 1024, 1536, 1536]
Average Pool 10x10 1536 global average pool

Bu calismada, Sekil 4.16’daki Gercek Eglesme Dagilimi (Genuine Matching
Distribution (GMD)) ve Sahtekar Eslesme Dagilimi1 (Imposter Matching Distribution
(IMD))’n1 belirleyen degisen esik degerleri i¢in sistem performanslart hesaplanmistir.
Esik degerlerine bagli olarak gercek ve sahtekar yani gercek pozitif degerler ve yanlis
pozitif degerlerin dagilimlar1 belli bir oranda i¢ ice gecmistir. ideal bir sistemde ic ice
gecmemesi gereken ama fiili olarak miimkiin olmayan bu dagilim grafigi, elde edilen
sistemin performansini belirtmesi sebebiyle 6nemlidir. Bu dagilimlar olugturulurken
yapilan hesaplamalarda, 6zellik vektorlerini kiyaslarken sirasiyla Cosine Minkowski
ve Manhattan mesafe metrikleri kullanilmigtir. Damar dogrulama performansi,
Cizelge 4.10’da gosterildigi gibi mevcut ve Onerilen mesafe metrikleri araciligiyla
Oz dikkat tabanli bir ESA ile EHO agisindan degerlendirilmistir. Yapilan deneyde,
Onerilen uzaklik metrikleri ile mevcut metriklere goére daha iyi EHO performanslari
elde edilmistir. Cizelge 4.10 i¢indeki en iyi EHO performans degerleri, Cosine
Minkowski 6l¢iimii i¢in elde edilmistir.

Sekil 4.17, tiim Onerilen ve mevcut mesafe metrikleri icin SDUMLA-FV parmak
damari veri setinin ROC egrilerini gosterir. Onerilen metriklerin egrilerinin altinda
kalan alanlar, mevcut metriklerin egrilerinin altinda kalan alanlardan daha biiyiiktiir.
Sekil 4.17°de ve Cizelge 4.10°da gosterildigi gibi, Onerilen mesafe metriklerinin
performanslari, mevcut mesafe metrikerinin performanslarindan biraz daha iyidir. Elde
edilen ROC egrileri, Cizelge 4.10°da belirtilen degerleri dogrular niteliktedir.
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Sekil 4.17: SDUMLA-FV i¢in uygulamada elde edilen ROC egrisi.

Cizelge 4.10: Mesafe metrikleri i¢in elde edilen EHO degerleri.

Mesafe Metrikleri SDUMLA-FV
Cosine (Mevcut) 9%1.9078
Euclidean (Mevcut) %2.1174
Manhattan (Mevcut) 9%2.1593
Minkowski (Mevcut) %2.1174

Cosine Euclidean (Onerilen) | %1.6771
Cosine Manhattan (Onerilen) | %1.6771
Cosine Minkowski (Onerilen) | %1.6562

Yapilan deney boyunca herhangi bir veri artirimi ya da on isleme kullanilmamis ve
onerilen kisisel dikkat mekanizmasinin elde edilen performans iizerindeki mutlak
etkisi incelenmigtir.  Bununla birlikte, literatiirde Onerilen yontemler, miimkiin
oldugunca yiiksek bir dogrulama performansi elde etmek icin veri artirrmi ve On
isleme islemlerini kullanmaktadir. SDUMLA-FV veri seti icin literatiirde elde edilen
performans sonuglar1 Cizelge 4.11°de verilmistir. Onerilen modelde cesitli avantajlar
sunan Oz dikkat mekanizmasi kullanilmasina ragmen literatiirde elde edilen basariya
yaklagilamamistir. Buna sebep olarak FVC protokoliiniin uygulandigi bu calismaya
ters diisecek sekilde literatiirdeki bazi calismalarda ya protokol kullanilmadig1 ya da
acik kiime protokoliinde kullanilan gercek ve sahte ciftlerin hesaplanmasinin farkl
oldugu fark edilmigtir. Elde ettifimiz EHO basarisim1 onemli hale getiren ve bu
farklilif1 konu alan caligmalar literatiirde vardir ve bu durum c¢aligmalar1 birbiriyle
kiyaslamay1 neredeyse imkansiz hale getiren bir tutarsizliktir (Eglitis ve dig, 2021).

Cizelge 4.11: Literatirde SDUMLA-FV veri seti icin elde edilmis EHO degerleri.

Referans Calisma SDUMLA-FV
(Song ve dig, 2019) 9%?2.35
(Yang ve dig, 2019) %0.94
(Xie ve Kumar, 2019) | %9.77
Onerilen Yontem 9%1.65
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4.6 Halka Aqk Avuc Ici izi Veri Setinde Ilgi Bolgesi Cikarmm

Bu calismada kullanilan IITDTP veri seti, 230 kisinin iki elinden alinan, elleri
cepheden goren toplam 2601 goriintiiden olugsmaktadir (Kumar, 2008). Bu goriintiiler,
platformda kisiyi yonlendirmeden ve kisiye temas etmeden alindigi i¢in birtakim
Olcek ve kayma problemlerine sahiptir. Bu veri seti, farkli parmaklara takilmus, ¢esitli
sayida yiiziik kullaniminin yani sira kopuk parmak yani uzuv kaybi gibi sira disi
durumlar iceren goriintiilere de sahiptir. IITDTP veri setine ait 6rnek bir goriintii Sekil
4.18’de gosterilmektedir (Kumar, 2008).

Sekil 4.18: IITDTP veri setine ait 6rnek avug ici goriintiisii.

Goriintli Akisi J

‘ Kontrast lyilestirme ‘

L El Isaretcilerinin Bulunmasi ‘

|
‘ Goriintiniin Dogrultulmasi ‘

‘ Avuc lci Agirhk Merkezinin Bulunmasd

ilgi Balgesinin Cikarimi J

.

Sekil 4.19: Onerilen avug igi izi ¢ikarma yontemi adimlar.

Onerilen ilgi bolgesi ¢cikarma yonteminin Sekil 4.19°da gosterildigi gibi 6 ana adim
vardir (Kocakulak ve Acir, 2022). Goriintii akiginin saglandigi ilk adimda, IITDTP
veri setinde bulunan kullanicilara ait sag ve sol el goriintiileri goriintiileri isleyebilme
adma tek bir klasor altinda toplanmugtir. Ikinci adimda, kapali bir goriintiileme
kutusunda toplanan goriintiilerdeki diizensiz kontrast dagilimin1 dengelemek adina
gorlintiilere CLAHE uygulanmistir (Pizer, 1990). MediaPipe Hands’in igerdigi
makine 68renmesi tabanli modeller, ¢ok farkli aydinlatma kosullarinda iyi sonuclar
verecek sekilde egitilmis olsa da, bu veri seti icin CLAHE kullanilmis ve MediaPipe
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Hands’in el isaretgilerini bulmaktaki basaris1 artirilmistir. Ugiincii adimda, kontrasti
dengelenmis goriintiller MediaPipe Hands cercevesinden gecirilerek el isaretcileri
Sekil 4.20°deki gibi belirlenmistir.

Doérdiincii adimda ise, el goriintiilerinin orta parmaga goére dogrultma islemi
gerceklestirilmistir. Bilindigi tizere IITDTP veri setindeki bazi goriintiilerde, goriintii
alimi sirasinda temassiz ve kilavuzsuz goriintilleme nedeniyle, kayma s6z konusudur.
Yani elin platformda beklenen oryantasyonda olmadigi goriilmektedir. Elin yer
degistirmesi, esasen orta parmagin y eksenine paralel olmamasidir. Cikarilan 5
numarali el isaretgisi ile 9 numaral el isaret¢isi arasindaki aciyr veya 17 numarali
el isaret¢isi ile 9 numaral1 el isaret¢isi arasindaki agiy1 kullanarak olasi dogrultma
islemi gerceklesir. Aradaki aciyr tahmin etmek i¢in iki ac1 arasindan daha biiyiik
olan ag1 tercih edilir. Boylece donme agis1 ¢, Denklem 4.6.1°deki gibi hesaplanir.
Bu denklemde x;, y;, 9 nolu el isaret¢isinin koordinatlaridir ve X,, y,, 5 nolu el
isaret¢isinin veya 17 nolu el isaret¢isinin koordinatlaridir.

Sekil 4.20: CLAHE sonrasi el isaretgileri belirlenmis avug ici goriintiisii.

— 180
0 = arctan (u (—

) (4.6.1)
To — X1 ™
Besinci adimda, belirlenen el isaretgilerini kullanarak ¢ikarilacak ilgi bolgesinin
dogrulugunu artirmak adina goriintiilerin agirlik merkezi hesaplanmigtir.  Agirhik
merkezi yani moment degeri, piksel yogunluklarinin agirlikli ortalamasi1 olarak
tanimlanabilir (Kekre ve dig, 2012). IITDTP’deki goriintiiler, sadece goriintiisii
alman el ve goriintiileme sistemine ait arka plani icerdiginden, goriintiilere ait
histogramlardaki bolgeleri ayiran uygun esik degerleri belirlenirse, el ile arka plani
birbirinden ayirmak miimkiindiir. Goriintiilerin agirlik merkezinin koordinatlarim
bulmadan 6nce, 3 kanalli olan orijinal goriintiiler gri 6l¢ekli (grayscale) goriintiilere
cevrilmis ve ikililestirme icin her gri 6l¢ekli goriintiitye Otsu’nun Esikleme Y ontemi
uygulanip ideal esikler bulunmustur (Otsu, 1979). Xcenwoid V€ Yeenwoia ©Olarak
tanimlanan avug ici goriintiilerinin agirlik merkezinin = ve y koordinatlarin1 bulmak
icin Denklem 4.6.2 ve Denklem 4.6.3 kullanilmigtir. Bu koordinatlar bulunurken
mp, olarak tammlanan moment degerleri Denklem 4.6.4’teki gibi hesaplanmugtir.
Bu denklemde 1 ve j degerleri, goriintii pikselleridir ve f(i,j), Otsu yOntemiyle
ikililestirilmis avug i¢i goriintiisiidiir. Momentler hesaplanirken goriintiiye ait uzamsal
piksel degerleri taranarak ikili bir blobun merkezinin koordinat degerleri bulunur.
Bu caligmada, onerilen yontemin basarisini perginlemek icin hesaplanan X engoia Ve
Y cenwoia degerleri kullamilir.  Sekil 4.21°de gosterildigi gibi, tespit edilen 0, 5 ve
17 numarali el isaret¢ileri ile olusturulan iiggensel bolge icinde, mavi ile gosterilen
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merkeze ait koordinatlar bulunuyorsa, Onerilen yontemin etkinligini dogrulanmis
olur. Eger bulunmuyorsa, goriintiiye ait ilgi bolgesi dogru bir bi¢imde ¢ikarilamamis
demektir.

X Centroid = T (4.6.2)
mi

YCentmid = 7o (463)
mi

Mg = Y Pjf (i, )) (4.6.4)

1=—00 j=—00

Sekil 4.21: Avuc i¢i izi bolgesi dogru bir sekilde belirlenmis goriintii 6rnegi.

Bu deneylerde, Mediapipe Hands ile algilanan el isaretcileri, avug ici sinirlarim
bulmak i¢in kullanilmistir. Tespit edilen el isaretcileriyle, dogrultulmus goriintiide
ilgi bolgeleri adaptif olarak ¢ikarilmistir. Dogrultulmug goriintii iizerinde 0, 5 ve 17
numarali el isaretcilerinin x ve y piksel koordinatlarindan faydalanip, ¢ikarilan ilgi
bolgelerinin smirlart bulunmustur. O numarali el isaret¢isinin y koordinat degeri,
y eksenindeki alt sinir olarak kullanilirken, iist sinir olarak 5 ve 17 numaral el
isaret¢ilerinin y koordinat degerlerinin biiyiik olan1 secilmistir. = eksenindeki alt sinir
olarak 0 numarali el isaret¢isinin z koordinat degeri kullanilirken, = eksenindeki iist
limit olarak ise, 17 numarali el isaret¢isinin z koordinat degeri kullanilmistir. Bu
adimlar takip edilerek ilgi bolgeleri 2601 goriintii i¢in ¢ikarilmisgtir.

Bu calismada Onerilen yontemin performansi, dogruluk ve ortalama ilgi bolgesi
cikarma siiresi kullanilarak hesaplanmistir. Dogruluk, Denklem 4.6.5’te gosterildigi
gibi, diizgiin olarak c¢ikarilan ilgi bolgelerinin sayisinin veri setindeki toplam goriintii
sayisina orani olarak tamimlanir (Damak ve dig, 2018). Herhangi bir ilgi bolgesi
cikarimini dogru olarak simiflandirmak i¢in, ¢ikarilan ilgi bolgesi goriintiisii, yalnizca
avug i¢i bolgesini icerip goriintiileme sistemine ait arka plan goriintiisii icermemelidir.

Dogruluk — Ilgi Bolgesi Dogru C}k?.l‘ll?.n Goriintii Sayis1 4.6.5)
Toplam Goriintii Sayis1

IITDTP veri seti, Sekil 4.22°de gosterildigi gibi cesitli el goriintiilerini igerir
(Kumar, 2008). Sekildeki goriintiiler kina, yliziik ve parmak eksikligi gibi zorlayici
sartlara sahip olsa da ilgi bolgelerini c¢ikarma adina el isaretcileri MediaPipe
Hands tabanli yontem ile dinamik olarak belirlenebilmektedir. Ulagilan dogruluk
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Cizelge 4.12: Elde edilen avug ici izi ¢ikarimi dogruluk ve siire degerleri.

ilgi Bolgesi Cikarma Yontemi | Dogruluk (%) | Zaman (saniye)
(Zambre ve Mishra, 2019) %98 8.27
(Kocakulak ve Acir, 2022) %93 2.64

performansini, ¢esitli goriintii isleme yontemleri ile ya da orijinal MediaPipe Hands
cercevesine ait parametrelerde degisiklik yaparak artirmak miimkiin iken, bu ¢alisma
MediaPipe Hands’in ilgi bolgesi c¢ikarmaktaki saf kabiliyetine odaklanmaktadir.
Onerilen yontemin hafif bir yapiya sahip olmasi ve oldukga hizli ¢alismasi mobil
uygulamalarda bu yontemin tercih edilmesini saglayacaktir.

a) 1]

Sekil 4.22: IITDTP veri setindeki goriintiiler ve belirlenen el isaretcileri.

Tiim deneyler, Intel(R) Core(TM) i5-2450M CPU @ 2.50GHz, 8.00 GB, 64 bit
ozellikteki Hp Probook 4540s marka bir bilgisayarda gerceklestirilmistir. GOriintii
bagma ortalama ilgi bolgesi 2.64 saniyede c¢ikarilmistir. GoOriintii bagina gereken
cikarim siiresini niteleyen bu ortalama deger, ayni prosediir 1000 kez tekrarlanarak
hesaplanmigtir. 2601 goriintiiden 2419’una ait ilgi bolgeleri diizgiin bir bicimde
cikarilirken, 182’sinin ilgi bolgesi diizgiin ¢ikarilamamistir. Bu yiizden ilgi bolgesi
cikarimindaki dogruluk %93 olarak hesaplanmistir. Tiim bu degerler Cizelge 4.12°de
gosterilmektedir. MediaPipe Hands yardimi ile belirlenip ¢ikarilan avug ici izi
bolgelerine dair ornek cikti Sekil 4.18’deki goriintiiye ait avug ici izi bolgesi olan
Sekil 4.23’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.23: Cikarilan 6rnek avug ici izi goriintiisii.

Bu calismada, avug i¢i izi disinda avug ici damart ve el sirtt damar1 goriintiileri
icin kullanilabilecek bir yontem Onerilmigtir. Sekil 3.15°teki 0, 9, 5 ve 17 numaral
isaretciler kullanilarak amaglanan ilgi bolgeleri ¢ikarilmistir. Bu ¢alismada, onerilen
yontemin ilgi bolgelerini bulmakta ne kadar uyarlanabilir oldugu incelenmigtir. Avug
ici izi tamima performansi sadece ilgi bolgesi cikarimina bagli olmadigindan, bu
calismada sadece ilgi bolgelerinin ¢ikarimina odaklanmilmistir.  Cizelge 4.12°de
goriildiigii gibi ulasilan dogruluk ve hiz degerleri, literatiirde bu konuyu ele alan bagka
bir ¢ikarim algoritmasinin ulastigr degerlerle karsilastirilmistir. Yapilan bu ¢alisma ile
MediaPipe Hands’in avug i¢i izi ilgi bolgesi ¢ikariminda hiz ve dogruluk acisindan
vadettigi potansiyel ortaya konmustur.

4.7 Makine Ogrenmesi Destekli Avug Ici Izi Goriintiileme Platformu Tasarmm

COVID-19 sonrasi temassiz sistemlere duyulan ihtiyag fark edildiginden, kullanicinin
platforma dokunmasina ihtiyac duymayan ve avug¢ ic¢i izini uzaktan algilayan
disik maliyetli bir goriintiileme sistemi Onerilmistir. Bu calismada gercek
zamanlh bir video akisinda kullanicinin avug izlerinin ilgi alant dinamik olarak
cikarilmigtir. Gergeklestirilen deneyler sirasinda, MediaPipe Hands’in mobil avug i¢i
izi goriintiileme uygulamalarinda hiz ve dogruluk saglama potansiyeli fark edilmistir.
Bu calisma, kontrol edilmeyen ortam 1s1g1na maruz kalan, diisiik maliyetli ve hijyenik
avug i¢i izi goriintiilleme sistemleri icin MediaPipe Hands’in olduk¢a 6nemli oldugunu
gostermektedir. Garcia-Martin ve Sanchez-Reillo, (2021), tarafindan 6nerilen mobil
cihaz ekraninda anlik goriintileme olanaginin kullaniciya verilmesinin yaninda
hijyenik bir platform tasariminin saglanmasi ayrica énemlidir.

Literatiirde genellikle temasa dayali tasarimlar yaygin iken, temassiz avug i¢i izi
goriintiileme sistemlerini konu edinen calismalar da oldukg¢a fazladir. Morales ve
dig, (2012), iki plaka arasinda dikey hareketle bir elin goriintiilerini yakalayan ¢oklu
orneklemeli bir goriintiileme cihazi tasarlamistir. Temassiz yapist ile Onerilen tasarim,
el geometrisi ve avug ici izi goriintiilerini ayn1 anda yakalayabilmektedir. Aykut
ve Ekinci, (2015), iris lensli ve diisiik maliyetli bir CCD kamera kullanan sistem
gelistirmistir. Onerilen tasarimla, kamera ile kullanicinin eli arasindaki mesafeyi
sabitleyerek, kullanicinin eli ile kamera arasindaki mesafenin degismesi sorununu
cozmiislerdir. Xiao ve dig, (2019), yar1 kapali bir kutudan faydalanarak dogal 151k
altinda diisiik maliyetli bir avug izi goriintiileme cihazi tasarlamistir. Bu cihaz,
kullanicinin elini kismen yerine tiimden goriintiileyen bir yapidadir.

Gergeklestirdigimiz bu calismada ise, tablet ekranina yansitilan goriintii sayesinde
kullanicinin eli ile kamera arasindaki mesafe kabaca hesaplanmaktadir ve kullanici
ekran yardimiyla yonlendirilebilmektedir. Bu 06zellik, kullanicilart goriintiileme
platformunda fiziki herhangi bir kisitlama getirmeden yonlendirdigi icin, nispeten
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Raspberry Pi Kamera V2.1

Tablet Ekrani :

1 Tripod

Raspberry Pi 4 Model B
El

Sekil 4.24: Avug ici izi goriintiilemek i¢in kurulan deney diizenegi.

kullanic1 dostudur. Herhangi bir kapali veya yar1 kapali kutu kullanilmadan, diisiik
maliyetli bir sistem tasarimi saglayan bu calismada, Raspberry Pi Camera V2.1
kamera, Raspberry Pi 4 Model B ve MediaPipe Hands cercevesiyle, dogal 151k altinda
gercek zamanli olarak avug izi goriintiileri toplanmusgtir.

Kurulan deney diizenegi Sekil 4.24°te gosterilmistir.  Bu goriintiileme sistemi
Sekil 4.25’te gosterildigi gibi bir gdomiilii sistem, ona ait kamera, tripod ve tablet
ekranindan olugmaktadir. Bu calismada diisiik maliyetli ve kompakt bir tasarima sahip
olduklar i¢in Raspberry Pi 4 Model B ve Raspberry Pi Camera NoIR V2.1 beraber
kullanilmistir. Raspberry Pi Kamera Modiilii, sabit odakli lense sahiptir ve biinyesinde
8 megapiksel Sony IMX219 goriintii sensorii barindirir (Altay ve Gumus, 2021). Bu
kamera, yakin kizilotesi bir kamera kategorisindedir. Kamera, cesitli ¢oziiniirlik ve
saniye basina diisen kare oraninda videoyu destekler. Jetson Nano ve Raspberry Pi
4 Model B tarafindan desteklenen bu kamera, ilgili kartin iistiinde bulunan kiiciik
sokete bir serit kablo ile Sekil 4.26’daki gibi baglanir. Bu kartlarla uyumlu olmasinin
yam sira, kameranin fiyatinin Amerikan Dolar1 bazinda uygun olmasi, boyutlarinin
kiicik ve agirliginin az olmasi, bu tarz goriintileme sistemlerinde kullanimini
kolaylagtirir. Kamera, elleri yakalamak icin bir tripoda monte edilmis ve sonrasinda
goriintii yakalamak i¢in kamera ve kullanici eli, goriintiileme platformunun iizerine
yerlestirilmistir. 1k olarak, kamera ile goriintiiler alinip sonrasinda kullanicinin
kameraya olan anlik mesafesi hesaplanmistir. El goriintiisii Raspberry Pi tizerinde
MediaPipe Hands cercevesi yardimiyla islenirken, mevcut durum ve belirlenen ilgi
bolgeleri tablet ekraninda takip edilebilmektedir. Goriintiileme platformu iizerinde
kullanicinin eli yoksa Sekil 4.27°deki goriintii ekranda goriinmektedir.
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Sekil 4.25: Kurulan goriintiileme sistemi elemanlari.

Kullanicilara, platformdaki elin pozisyonu hakkinda geri bildirim vermek icin
Python tabanli bir yazilim ¢6ziimii kullanilmigtir. Eger el tam olarak platformda
degilse Sekil 4.28’deki goriintii ekranda goriinmektedir. Eger el tam anlamiyla
platformun iizerindeyse, MediaPipe Hands ¢ercevesi tarafindan saglanan el isaretcileri
kullanilarak isaret parmagi, orta parmak ve yiiziikk parmaginin konumu Sekil 4.29’daki
gibi sabitlenip bu parmaklarin bogumlarinin pozisyonlari izlenmistir. Ekrandaki renk
gostergeli bu 3 parmaktan pozisyon onayi alindiktan sonra yapilan mesafe hesabi ile
avug izi icin ilgi bolgesi ¢ikarma islemine gecilmektedir.

Tasarlanan sistemdeki akis su sekildedir: El ile kamera arasindaki mesafeyi bulmak
icin Oncelikle el, MediaPipe Hands tarafindan algilanir. El platformda mevcutsa,
gercek mesafeyi santimetre cinsinden hesaplamak i¢in el isaretgisi 5 ve el isaretgisi 17
kullanilir. Bu 2 nirengi noktasinin x ve y piksel koordinat degerleri arasindaki uzaklik
esas almarak gercek mesafe dogru bir sekilde bulurken, dondiirme problemleriyle

Sekil 4.26: Raspberry Pi ve Raspberry Pi Camera baglant1 iligkisi.
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Sekil 4.27: El platformda degilken ekrandaki goriintii.

ugrasmamak icin Oklid mesafesi hesaplanir. El isaretcilerinin Oklid mesafesi ile
bunlara karsilik gelen gercek kamera mesafesi arasindaki iligkiyi bulmak i¢in ikinci
dereceden bir fonksiyon tanimlanarak, gercek mesafe egri uydurma yardimiyla kabaca
tahmin edilir. Elin kameraya olan gercek uzakligina dair tutulan 50 ornekle ile el
isaretcilerinin x ve y koordinat degerleri, ellinci 6rnek sonrasi platforma konulan
herhangi bir elin kameraya uzakligina dair bir ongoriide bulunabilmektedir. Bu
regresyon problemindeki ornek sayis1 kabaca 50 olarak belirlenmistir. Tablet ekrant,
yakalamanin gercek zamanl video akisimi goriintiilemek icin kullanilir. Bdoylece
herhangi bir fiziksel mesafe sensorii kullanilmadan kullanicinin eli ile kamera
arasindaki mesafe sabitlenir. El platformda degilse ya da tam istenilen pozisyonda
degilse ya da tam istenilen pozisyondaysa, tiim bu durumlar, tablet ekranindaki
kirmizi, sar1 ve yesil renkli uyaranlarla kullaniciya belirtilmektedir.

\\

Sekil 4.28: El tam olarak platformda degil iken ekrandaki goriintii.

Kisacasi deney esnasinda kamera, siirekli bir video akisinda avug i¢i izi goriintiilerini
yakalamaktadir. Kullanici elini kameranin Oniine herhangi bir fiziksel yonlendirme
olmadan yerlestirebilip, cekim sirasinda elini istedigi gibi hareket ettirebilmektedir.
Eger kullanict avug ic¢i izi goriintiisii kaydedilsin istiyorsa, tablet ekranindaki
yazilimsal yonlendirmelere uyarak bunu gergeklestirebilmektedir.

Tanima sistemleri dogas1 geregi hizli ¢oziimler sunar ve giinliikk hayatta giivenlik
ve mahremiyet amaciyla kullanilir. Bu c¢alismada, bir avug i¢i izi goriintiileme
platformu ve bu goriintiileme platformunda makine 6grenmesi tabanli bir el takip
cercevesi olan Mediapipe Hands’in kullanilmasi onerilmistir. 1lgi bolgesi ¢ikarimi
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Sekil 4.29: El tam olarak platformda iken ekrandaki goriintii.

icin bu ¢erceve tarafindan saglanan el isaretcileri kullanilmistir. Tanima performansi
sadece ilgi bolgesi teshisine bagli olmayip, uygulanan 6znitelik ¢ikarma yontemleri
ve kullanilan parametreler gibi diger faktorlere de bagli oldugundan, bu c¢alisma
sadece bir goriintiileme sistemi tasarlamay1 ve yakalanan avug i¢i izi goriintiilerinin
ilgi bolgelerini, Boliim 4.6’da detaylandirilan adimlart takip ederek c¢ikarmay:
amaclamigtir.  Gelistirilen goriintilleme platformu etkili, temassiz ve hijyeniktir.
Gelecekteki caligmalarda, yeterli sayida kullanici, ornek ve oturum iceren biiyiik
Olcekli bir avuc izi veri tabami yayinlanacaktir. Yeterli kisi sayisi, her iki elin
kullanilmasi, farkli seanslarda ornek toplanmasi, bu seanslar arasinda giin veya saat
olarak makul bir fasila bulunmasi ve tiim bu beklentilerin gerceklesmesi neticesinde
toplanan toplam goriintii sayisinin literatiirdeki muadil veri setlerini gecip, derin
ogrenme modellerinin egitilmesine imkan saglayacak kapasitede olmasi, olusturulacak
bir veri setinden beklenen en 6nemli 6zelliklerdir. Bu 6zelliklerin disinda goriintii
formati olarak secilen sikistirma formatinin goriintii kalitesinde minimum bozulma
ve kayba neden olmasi, alinan goriintiiniin yeterli bir ¢oziiniirlige sahip olmasi,
boyutlarinin ve kanal sayisinin muadillerini aratmamasi beklentiler dahilindedir
(Zhang ve dig, 2021). Halka agik olmasi beklenen bu veri setleri, erkek ve kadin
goniilliilerin sayis1 esit olacak sekilde olusturulmalidir. Bu goniilliilerin yaglarinin
cesitli olmasi ve bu yaglarin dagiliminin homojen olmasi beklenir. Kullanicilarin her
iki elinden degisik oryantasyonlarda ve pozlarda toplanan goriintiilerin orta, isaret ve
yiizilk parmaklar basta olmak iizere aksesuar iceren hallere sahip olmasi da sira dis1
durumlarla kargilagildiginda gosterilecek basariy1 sinayabilme adina 6nemlidir. Son
olarak, olusturulacak veri setinin halihazirda ¢ikarilmig ilgi bolgesi iceren goriintiileri
barindiran bir alt klasor icermesi oldukca onemlidir. Bu sayede Onerilecek yeni ilgi
bolgesi ¢ikarim yontemlerine karsilagtirma yapabilecekleri bir zemin saglanmis olur.

Onerilen sistem, Sekil 4.30’da gosterildigi gibi el isaretgilerini bulur ve ilgi bolgesini
Sekil 4.31° deki gibi ¢ikarir. Kullanicinin konforunu artirmak icin cihaz tasarimindaki
mevcut efilim kutudan c¢ikmig bir yapiya dogru oldugundan, goriintii alimi i¢in
temassiz bir yontem Onerilmistir. Temassiz yontem, ceviri ve dondiirme sorunlarina
neden olsa da, MediaPipe Hands ve Onerilen yazilim, bu sorunlar etkin bir sekilde
cozmektedir. Boylece COVID-19 sonrasi, goriintii alimi sirasinda cihaz yiizeyi ile
kullanicinin eli arasindaki fiziksel temas kesilecektir. Bu calismanin sagladigi bir
diger avantaj, MediaPipe Hands kullanimu ile platformdan elde edilen goriintiiniin sag
ya da sol el oldugu bilgisine, kullanicilarin bu ¢erceve yardimiyla ulagabilmesidir.
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Sekil 4.30: Goriintiileme platformundaki el ve ona ait el isaretcileri.

Tiim deneyler, 4 GB RAM ve 64 bit dort cekirdekli iglemciye sahip Raspberry Pi 4
Model B iizerinde gergeklestirilmistir. Onerilen ilgi bolgesi ¢ikarma yontemi, Visual
Studio IDE kullanilarak Python 3.7°de uygulanmigtir. Sistemi olusturmak i¢in Python
betigi kullanilmis ve MediaPipe Hands, OpenCV kullanilarak ice aktarilmistir.

Sekil 4.31: Cikarilan 6rnek avug i¢i izi gortintiisii.

4.8 Makine Ogrenmesi Destekli Cercevenin Cok Kipli Tasarimlara Etkisi

El bolgesi cesitli biyometrik Ozellikleri biinyesinde barindirdig: i¢in, MediaPipe
Hands’ten faydalanarak Sekil 4.32’de gosterilen parmak damari, tirnak, parmak
eklemi gibi parmak tabanli biyometrik Ozelliklere ait ilgi bolgelerini c¢ikarmak
miimkiindiir. Bunun i¢in el goriintiilerinde parmagin bulundugu bélgeye odaklanmak
gerekmektedir. Bu calismada kullanilan Technocampus Hand Images veri seti,
100 denekten alinan 6000 goriintiiden olusur (Faundez-Zanuy ve dig, 2014). Bu
multispektral bir veri setidir ve goriiniir, yakin kizilotesi ve termal olmak iizere 3
tip goriintii icerir. Her kategori 100 denegin ellerinin el sirtinin ve el i¢lerinin her
biri icin alinan 10 Ornekten olusmaktadir. Ancak erisilen veri seti, Cizelge 4.13’te
gosterildigi gibi 3 farkli spektrumda, 111 denegin ellerinin i¢ ve dig yiizleri icin
toplanmis 6000°den fazla goriintii icermektedir.

Bu calismada veri setinin termal goriintiileri kullanlmamistir.  Onerilen cergeve,
bu spektrumdaki goriintiilerle egitilmedigi i¢in termal goriintiiler iizerinde iyi
sonuclar vermediginden, deneyler 4278 goriintii tizerinde gergeklestirilmigtir. Bu veri
setine ait, elin i¢ ve dig taraflarin1 goriiniir ve yakin kizilotesi 1s1k altinda gosteren
ornek goriintiiler Sekil 4.33’teki gibidir. Sekilde a) ve c) goriintiileri kizilotesi 151k
kullanilarak avug ici ve el sirt1 icin alinirken, b) ve d) goriintiileri ise, goriiniir 151k
altinda alimmistir (Faundez-Zanuy, 2014).

76



a) Avuc ici izi b} Avug ici damari c) Parmak Eklemi ) Parmak Daman

Sekil 4.32: EI tabanli biyometrik 6zellikler (Anitha ve Rao, 2015).

Onerilen parmak bolgesi ¢ikarma yontemi 4 ana adimdan olusmaktadir. Bu adimlar
Sekil 4.34’te gosterilmistir. Technocampus Hand Image veri setinde bazi goriintiilerde
kayma sorunu vardir. Kayma sorunu olan bu goriintiilerde, orta parmak y eksenine
paralel hale getirilerek elin yer degistirme sorunu ortadan kaldirilabilir.  Orta
parmaktan cikarilan 2 adet el isaretcisi kullanilarak yer degistirme sorunu giderilir.
x1, Y1 piksel koordinatlarina sahip 9 ve zs, y» piksel koordinatlarina sahip 12 nolu
el isaretcileri arasindaki ac¢i kullanilarak, Denklem 4.6.1°deki gibi kayma acist 6

hesaplanabilir.

Sekil 4.33: Technocampus veri setinden alinan ornek goriintiiler.

MediaPipe Hands’in tespit ettigi el isaret¢ileri, parmak bolgesinin sinirlarini
bulmak icin kullanilmistir. Algilanan isaretlerle hizalanmig goriintii tizerinde, Sekil
3.15’te gosterilen 5, 9, 12 ve 13 numaral isaretcilerinin x ve y piksel koordinatlar
kullanilarak, orta parmak i¢in parmak bolgesinin sinirlari belirlenmistir. Dikdortgensel
parmak bolgesi c¢ikarilirken yatayda ve dikeyde en uzak noktalar belirlenmistir. 9 nolu

Cizelge 4.13: Technocampus veri seti ve ozellikleri.

Goriiniir | Kizilotesi | Termal
El Sirt1 Goriintiileri 1070 1070 1070
El I¢i Goriintiileri 1068 1070 1070
Toplam Goriintii 2138 2140 2140
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Sekil 4.34: Onerilen parmak bolgesi ¢ikarma yontemi adimlari.

el isaretcisinin y koordinati, y ekseninde alt limit olarak, 12 nolu el isaretcisinin y
koordinati, y ekseninde iist limit olarak kullanilmistir. 5 nolu nirengi noktasi ile 9 nolu
nirengi noktast arasindaki orta noktanin x koordinati, x ekseninde alt sinir olarak, 9
nolu nirengi noktasi ile 13 arasindaki orta noktanin x koordinati, X ekseninde bir iist
sinir olarak kullanilmigtir. Bu el isaret¢ileri arasindaki orta noktalar, isaret parmagi,
orta parmak ve yiiziikk parmag1 arasindaki parmak aglarina karsilik gelir. Degisen
aydinlatmaya ragmen MediaPipe Hands, goriiniir ve yakin kizilotesi goriintiilerin i¢
ve dis taraflarinda el isaret¢ilerini yiiksek dogruluk oraniyla bulur. Orta parmagin
egriliginden dolay1 ¢ikarilan parmak bolgesi zaman zaman arka plan bilgisi icerebilir.
Carpik parmaklarda karsilasilan bu problemi ortadan kaldirmak i¢in arka plan ¢ikarma
yontemleri kullanilabilir ve bu sorun c¢oziilebilir ancak bu durum bu c¢alismanin
kapsaminda degildir (Al-Nima ve dig, 2017).

Bu calismada, el goriintiilerinin i¢ ve dis taraflarin iceren kapsamli bir veri seti
oldugu icin Technocampus Hand Image kullanilmigtir. Bu veri seti, icerdigi yakin
kizilotesi gortintiiler ile avug i¢ci damar1 ve parmak damari biyometrisi i¢in de test
amacl kullanilabilir. Ayrica, bu veri seti, icerdigi goriiniir spektrum goriintiileri ile
parmak eklemleri, tirnaklar ve avug ici izi i¢in de kullanilabilir (Michael ve dig, 2010).
Bu calismada, Technocampus Hand Image veri setinin goriiniir ve yakin kizilotesi
spektrumda elde edilmis goriintiilerinde el isaret¢ilerini bulmak icin MediaPipe
Hands cercevesi kullanilmistir.  Sekil 4.33’teki ornek goriintiiler i¢in tespit edilen el
isaretgileri Sekil 4.35°te gosterilmistir. Farkli aydinlatma kosullar1 ve el pozlarina
ragmen, MediaPipe Hands goriiniir ve yakin kizilotesi spektrumdaki goriintiilerin
cogunda oldukca iyi performans sergilemistir.

Cizelge 4.14: Elde edilen parmak bolgesi ¢ikarimi dogruluk degerleri.

Goriiniir | Kizilotesi | Dogruluk
El Sirt1 Gortintiileri | %98.50 %95.98 %97.24
El I¢i Goriintiileri | 9%99.71 %95.70 %97.70
Toplam Goriintii %99.11 %95.83 %97.47
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Sekil 4.35: Ornek goriintiilerde belirlenen el isaretcileri.

Technocampus Hand Image veri setinde el isaretcilerinin ¢ikarim basarisi icin elde
edilen sonuclar Cizelge 4.14’te verilmistir. Goriiniir spektrumdaki 1068 palmar
goriintii i¢cin 1065 goriintiiniin el isaretgileri %99.71 dogrulukla tespit edilmis ve
parmak bolgeleri dogru bir bicimde bulunmustur. 1070 yakin kiziltesi palmar
gorilintiisiinden 1054’{iniin el isaretgileri %95.70 dogrulukla tespit edilmis ve bu
goriintiilerin parmak bolgeleri dogru bir sekilde bulunmustur. Goriiniir spektrumdaki
1070 dorsal goriintii i¢in, 1027 goriintiiniin el isaretcileri %98.50 dogrulukla tespit
edilmis ve parmak bolgeleri dogru olarak bulunmustur. 1070 yakin kizilGtesi
dorsal goriintiiden 1024’{iniin el isaretcileri %95.98 dogrulukla tespit edilmis ve
bu goriintiilerin parmak bolgeleri dogru bir sekilde bulunmustur. Goriildigii gibi,
calismanin tekrarlanabilirligi icin MediaPipe Hands’in vanilya versiyonu tercih
edilmesine ragmen, elde edilen oranlar yeterince yiiksektir. Palmar ve dorsal
goriintiilerde elde edilen dogruluk sonuclari birbirine ¢ok yakin olup, sirasiyla
9%97.70 ve %97.24’tiir.  Ancak, yakin kizilotesi ve goriiniir spektrumlarda elde
edilen sonuglar biraz farkhidir ve sirasiyla %95.83 ve %99.11°dir. Yakin kizil6tesi
goriintiiler i¢in 15181n esit olmayan dagilimi nedeniyle, elde edilen dogruluk sonuglar
goriiniir 151ktaki goriintiilerden daha azdir. El isaretcilerinin ¢ikarilmasi icin elde
edilen toplam dogruluk %97.47°dir. MediaPipe Hands uygulanmadan 6nce goriintiiler
lizerinde uyarlanabilir histogram esitleme ve morfolojik filtreleme gibi goriintii
isleme teknikleri kullanilarak ve vanilya versiyonunun parametreleri ayarlanarak, el
isaretcileri ¢cikarma basarisi kolayca artirilabilirdi. Ancak bu ¢alisma sadece onerilen
yontemin etkinligini gdstermeyi amaglamaktadir.

Bu caligmadaki tiim deneyler, 64-bit ARM CPU ve 128-core NVIDIA GPU ile Jetson
Nano iizerinde gerceklestirilmistir. Onerilen parmak bolgesi ¢ikarma yontemi, Visual
Studio IDE kullanilarak Python 3.7°de uygulanmistir. MediaPipe Hands, Python’da
OpenCV kullanilarak ice aktarilmistir.

Bu calismada parmak damari, parmak izi, parmak eklemi ve tirnak goriintiilerinde
kullanilabilecek adaptif bir parmak bdlgesi ¢ikarma yontemi Onerilmigtir. Bolge
cikariminin tanima performansi iizerindeki etkisini degerlendirmek yerine, Onerilen
yontemin biyometrik bilgi iceren bolgeleri bulmadaki uyarlanabilirligi incelenmistir.
Tanima performansi sadece ilgilenilen bolgeye degil, oznitelik ¢ikarma yontemleri
ve bu islemler i¢in kullanilan parametreler gibi diger faktorlere de bagli oldugundan,
bu ¢alismanin amaci basit¢e parmak bolgelerini ¢ikarmaktir. Bu ¢alisma, MediaPipe
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Hands’i parmak bolgesi ¢ikarici olarak kullanarak, herhangi bir tanima sistemi i¢in
elde edilen el goriintiilerinden en az 2 farkli parmak tabanli biyometrik 6zelligin aym
anda ¢ikarilabilmesinin miimkiin oldugunu gostermistir. MediaPipe Hands ¢ercevesi,
el isaret dili tamima ve jest tanima gibi el takip uygulamalari i¢in gelistirilmis olsa da,
yavas yavas biyometrik amaglarla kullanilmaya baslanmistir ve daha da popiiler hale
gelecektir. Tirnaklar i¢cin Sekil 3.15°teki 11 ve 12 numaral isaretciler kullanilarak,
parmak damari i¢in 10 ve 11 numarali isaretciler kullanilarak ve son olarak avug
ici izi ve avug i¢i damart icin 0, 5 ve 17 numaral isaret¢iler kullanilarak amaclanan
ilgi bolgeleri cikarilabilir. Onerilen yontem veya benzeri bir makine dgrenimi tabanl
cOziim sayesinde, el goriintiilerinden saglanan ¢oklu ilgi bolgesi ¢ikarimi, ¢ok kiplilik
acisindan biyometrik sistemlere giivenilirlik kazandiracaktir.

4.9 Goriintii Isleme Destekli Damar Goriintiilleme Cihazi Tasarimm

Bu calisma kapsaminda goriintii isleme yontemlerini kullanan bir platform tasarimi
sunulmustur. Sekil 4.36’da gosterilen LG marka G4 model cep telefonuna ait dahili
CMOS tipi kameranin kullanildig1 tasarimda, yine telefona ait kizilotesi 1siktan ve
flagtan, 1518a ihtiya¢ duyulan durumlarda faydalanilmistir. Alinan goriintiide oldukca
sinirl oranda kontrast olusturabilen bir yontem olan yansitma tipi aydinlatma yontemi
kullanilarak parmak damar1 goriintiileme islemi tamamlanmistir. LED sayisi, dalga
boyu ve konumu konusunda bir tasarim uygulamasina girismeme adina aydinlatma
tekni8i olarak gecis yerine yansitma yontemi secilmistir. Zira damar goriintiilerinde
elde edilen kontrast, bahsi gecen bu ve bunun gibi faktorlerden etkilenmektedir.

Sekil 4.36: LG G4 telefon ekran1 ve kamerasi.

"Tinkercad" adli icretsiz tasarim programi kullanilarak olusturulan platform
tasarimina ait onden ve iistten goriiniis sirastyla Sekil 4.37 ve Sekil 4.38’deki gibidir.
Sekil 4.38’de goriilen yuva, telefonun sabit bir tablet ekrani olarak kullaniciya hizmet
etmesini saglamaktadir. Telefona ait arka kameray1 ve 1siklari, telefonun konuldugu
yuvanin ortasina agilan oyukta tutan bu tasarim sayesinde, goriintiiyii anlik takip
edebilme ve goriintiiyii isleyip kontrasti artirma imkanlart kullaniciya verilmis olunur.
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Sekil 4.37: Tasarlanan goriintiileme cihazinin 6nden goriiniisii.

Java programlama dili ve OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak Android isletim sistemi
icin yazilan bir uygulama ile saglanan goriintiiniin negatifini alma ve basit 2 boyutlu
filtreler uygulamak gibi goriintii iyilestirme imkanlari, alinan goriintiideki damarlari
Sekil 4.39°daki gibi daha gortiniir kilar.

izt

Sekil 4.38: Tasarlanan goriintiileme cihazinin {istten goriiniisii.
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Gelistirilen bu tasarimda, telefon ekraninin kullaniciya arayiiz olarak sunulmasi
tasarima ait en biiylik avantajdir. Kizilotesi 15181 sacilma problemi yasatmasi
nedeniyle platformdaki 15181 yansitmama adina siyah ve 3 tarafi kapali bir kutu
seklinde dizayn edilen yapi, kameranin ele veya parmaga olan uzakliimmi 5 cm, 10
cm ve 15 cm olacak sekilde kademeli olarak degistirebilme imkanini kullaniciya
tasarlanan esnek yapist ve 1 adet ince ve siyah zemin plakasiyla sunmaktadir.
Kamera pozisyonunun sabit oldugu platformda, elin bulundugu zemini degistirebilme
adina kademeli bir tasarima gidilmistir. Cikarilip takilabilen platform zeminine
sahip bu tasarim sayesinde, bu zeminin kameraya yakinlastirilip uzaklastirilabilmesi
saglanmigtir. Tasarlanan sekli cepheden gosteren Sekil 4.40°ta, kademeli uzakliga izin
veren takilabilir zemine ait bu tasarim bogluklar1 mavi renkle gosterilmektedir. IsiZin
diizgiin dagilmasinm saglama adina difiizér kullanimina imkan veren tasarim boslugu
yine bu sekilde acik bir bicimde gosterilmektedir. Telefona ait yuvada, kamera ile
kutu arasina ince bir plaka seklinde difiizoriin yerlestirilebilmesine olanak saglayan bu
yapi, 15181 homojen dagilmasini saglama adina énemli bir ayrintidir. Bu ¢alismadaki
tasarim, Yongnuo YN160 / YN300 Led Isik Uyumlu difiizore uyumlu olacak sekilde
gerceklestirilmistir.

Sekil 4.39: Tasarlanan cihazda goriintii islemeye imkan veren Android arayiizii.

Kullanicimin  platformda elinin veya parmaginin kaymamasi adina platform
tasariminda orta parmagi konumlandirirken kilavuz vazifesi gorecek cikinti noktalari
olusturulmustur. Sekil 4.37°de gosterilen yesil renkteki bu noktalar, elin kameraya
olan uzaklif1 kademeli olarak degistirilse de, yeni olusan diizende de yerini alacak
sekilde yapilan tasarimda planlanmistir. Bu sayede donmeden veya kaymadan
kaynaklanabilecek hatalar1 en aza indirmek hedeflenmistir.

Bu sistem sayesinde alinan ornek parmak damari goriintiisii Sekil 4.41°deki gibidir.
Alinan goriintiiye uygulanan goriintii isleme filtreleri sayesinde elde edilen parmak
damar goriintiisiine ait kontrastin artirilabilir oldugu, bu goriintiiyli halka agik veri
setlerine ait goriintiilerle kiyaslayarak kolayca anlasilabilir.
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Sekil 4.40: Tasarlanan goriintiileme cihazinin cepheden goriiniigii.

'. -,; ‘i |
:‘“d.h-ﬁ

Sekil 4.41: Tasarlanan cihazdan alinan 6rnek parmak damari goriintiisii.

Bu amacla, yansitma teknigi ile alinmis Sekil 4.42°deki parmak damar1 goriintiileri
incelendiginde, elde ettiimiz Sekil 4.41°deki goriintiiye ait kontrastin, yansitma
teknigi icin muadillerinden ikisi olan bu goriintiilere kiyasla yeterli oldugu
goriilecektir. Elde edilen goriintiideki giiriiltiiyli, Android ile OpenCV Kkiitiiphanesinin
entegrasyonu sonucu saglanan 2 boyutlu filtre secenekleriyle, telefon ekrani iizerinden
kayit oncesinde gidermek miimkiindiir.
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(b)

Sekil 4.42: Yansitma teknigi ile elde edilmis goriintii 6rnekleri a) (Zhang ve dig, 2015)
b) (Van Tien ve dig, 2015).

5. SONUC VE ONERILER

Tanima sistemleri, basta parmak izi olmak iizere ¢esitli biyometri tiirleri ile giinliik
hayatta sikca karsimiza ¢ikmaktadir. Diger biyometri tiirlerine gore farkli ve cesitli
avantajlar sunan parmak damari biyometrisini konu edinen bu tez, parmak damari
konusunda makine 6grenmesinden faydalanan yayinlari iceren kapsamli bir literatiir
taramasi sonucu tanima, dogrulama ve goriintiileme iist bagliklar1 altinda belirlenen
birer problemi ele alip, toplamda 3 farkli probleme ¢oziim tiretmeye caligmistir.

Bu tezde ele alinan problemler ve sunulan c¢oziimler su sekilde siralanabilir:
Literatiirde belirli sayida kullanicidan alinan, dogrulama ve tanima uygulamalari
acisindan yeterli sayida Ornek iceren kapsamli bir parmak damar1 veri seti
olmadigindan, bu tez Oncelikle bu ihtiyaca karsilik vermeye ¢alismisti. COVID-19
nedeniyle veri toplayip ilgili deneyleri tamamlamak miimkiin olamadigindan, 1600
kisiye ait onar adet goriintii iceren sentetik bir parmak damar1 veri seti olusturulup
deneyler bu veri seti iizerinde gerceklestirilmistir. Olusturulan sentetik veri seti, diger
arastirmacilar ve bu manada duyulan ihtiyag diisiiniilerek paylasima ac¢ilmistir. Bu veri
setinin Uretilip kullanilmasi, derin 6grenme uygulamalarini hedeflenen performans
degerlerine ulastirip ulagtiramama konusunda fikir sahibi olmak adina 6nemlidir.

Eldeki bu veri seti ilk olarak, derin 68renmenin tanima uygulamalarinda ihtiyag
duydugu veri hacmi sorununa c¢are oldugundan yapilan deneylerde, kapsamli bir
veri setinin, elde edilen performans agisindan cesitli derin 68renme modellerine
sagladig1 katki gozlemlenmistir. Bu sayede veri hacminin artmasinin beklenen ama
emin olunamayan pozitif etkiyi yaratmadigi bu tez kapsaminda elde edilen diisiik
performans degerleri {izerinden goriilmiistiir. Bu sonucun ortaya ¢ikmasinda, iiretilen
sentetik verinin deterministik yollarla yaratilmasinin ve yine iiretilen verinin halen
toplamda yetersiz sayida olusunun etkisi yadsinamaz.

Tanima ve dogrulama amaciyla tasarlanan derin aglarda, empirik yollarla belirlenen,
ogrenim aktarimi ve Oz dikkat mekanizmasim kullanan evrisimsel sinir aglari
kullanilip tez kapsaminda literatiirde elde edilen sonuglara ulasma konusunda cesitli
deneyler yapilmisti.  Ancak elde edilen performans sonuglarinin, literatiirdeki
sonuglart gecemedigi goriilmiistir. Bu konuda yasanan basarisizlik, literatiirdeki
calismalardaki protokol eksikliginden ve uygulanan adimlara dair baz1 ayrintilarin
paylasilmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu deneyler sirasinda, popiiler siniflandirma

yontemleri yerine derin 68renmenin temel birimi olan ESA’nin yapisindaki son
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katmani smiflandiric1 olarak kullanilmig ve ozellik vektorleri arasindaki mesafeler
Olciilmiistiir.  Geleneksel yontemlerin aksine gelisen iglemci teknolojisiyle cesitli
imkanlar saglayan ve siirekli bir gelisim i¢inde olan derin 6grenmeden faydalanip
halka agik veri setlerinde, cesitli metrikler lizerinde literatiirde elde edilen maksimum
performans degerlerini yakalayip ge¢cmek hedeflenmistir ancak kismen basarili
olunmusgtur.

Bu tezde sentetik goriintiiler kullanilarak "Jetson Nano 4 GB" adli gomiilii sistem
yardimiyla bir tanima uygulamasi gerceklestirilmistir. Tkinter ile tasarlanan kullanici
araylizii, MySQL ile olusturulan veri tabani ve kullanicilara ait goriintiileri Google’a
ait "Teachable Machine" adl1 web arayiizii ile egitilip disa aktarilan model agirliklar:
kullanilarak, 1600 kisiye hitap eden bir tanima uygulamasi gerceklestirilmistir.

Bu tez kapsaminda LG marka G4 model telefon ve sahip oldugu kizilotesi 1sik
kullanilarak, Android i¢in yazilan Java tabanhi arayiiz ile kullanici dostu bir
parmak damar goriintiileme cihazi, aydinlatma teknigi olarak gecis yerine yansitma
kullanilarak tasarlanmigtir. Bu sebeple tasarlanan cihazin boyutlar artmigstir. Bu cihaz
sayesinde eli cepheden goren ham el goriintiilerine erisim saglanmistir. Tasarlanan
goriintiileme sistemine dair ayrintilar acik¢a belirtilirken, kameranin ele olan uzaklig
degisen zemin uzaklig1 ile ayarlanabilir 6zellikte tasarlanmistir. Saglanan difiizor
deligi ve platformdaki yonlendirici kilavuz ile literatiirde sikca kullanilan 6zellikler,
tasarlanan bu cihazda toplanmigstir. Piyasadaki goriintiileme cihazlar1 kapali yapida
olup sadece tanima ve dogrulama islemlerine izin verdiginden, bu calisma ile bu
kisit giderilmigstir. Ancak bu c¢alisma ile elde edilen goriintiilerin kamera, tasarlanan
platform ve ortam sicakligi gibi cevresel faktorlerin yani sira kullanici kaynakl
bireysel faktorlerden epey etkilendigi yasanan siirecte fark edilmistir. Ancak daha
kaliteli bir kamera kullanimiyla bu negatif etkileri gidermek miimkiindiir.

Tez kapsaminda tasarlanan ikinci goriintiileme sistemi "Raspberry Pi 4 Model B"
adli gomiilu sistem, ona uyumlu Raspberry Pi NoIR Camera, tripod ve tablet ekran
kullanarak, kullanict dostu yapisiyla temassiz avug ici izi goriintiisii elde etmeyi
miimkiin kilmistir. Yapilan calismada "MediaPipe Hands" adli, isaret dili tanima
amagh tasarlanan Google’a ait makine O8renmesi tabanli cerceve, avug ici izi
verilerini toplama adina kullanilmigtir. Bu tasarimda, herhangi bir fiziksel sensor ya
da fiziksel bir kilavuz kullanmadan platformdaki kullaniciya ait el, yazilimsal bir
coziimle yonlendirilmistir. Bu sayede kapasitif ya da optik sensorler kullanilmayip
maliyet acisindan tasarruf saglanmigstir. Sunulan ¢éziimlerle elin platformda kameraya
olan uzaklig1 kabaca hesaplanip kayma ve oteleme kaynakli problemler minimuma
indirilmistir. Platformdan goriintiileri alinan kullaniciya ait elin, sag ya da sol el olma
bilgisi yine MediaPipe Hands sayesinde teshis edilebilmistir. Bu 6zellik, olusturulacak
veri setine kullanicinin hangi elinden veri toplandigin1 gosterebilmesi adina dnemlidir.

Tasarlanan goriintiileme platformlarindan alinan goriintiilerde ya da el goriintiilerini
cepheden goren halka agik veri setlerindeki goriintiilerde, MediaPipe Hands cercevesi
kullanilarak cok kipli biyometrik sistemlerin oniinii acan bir ¢6ziim Onerilmistir.
Basta el geometrisi, avug i¢i izi ve avug i¢i damari olmak iizere, el tabanli biyometrik
ozelliklere ait ilgi bolgesinin bu ¢erceve yardimiyla kolayca cikarilabilecegi halka
acik Tecnocampus Hand Image ve IIT Delhi Touchless Palmprint veri setleri {izerinde
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acisindan geleneksel goriintii isleme yontemlerine kurdugu iistiinliik, halka agik bu 2
veri seti kullanilarak kanitlanmistir.

Oldukca 1yi taranan literatiir sonrasi, parmak damar1 biyometrisi hakkinda detayl
bilgi sunulup derin 6grenmeden faydalanan yayinlara odaklanilmistir. Gergeklestirilen
deneyler sirasinda ilgili adimlar agiklanarak tekrarlanabilir bir ¢alisma ortaya
konulmustur. Tez siirecinde karsilasilan kisitlar kisaca su sekilde siralanabilir:
Yeterli goriintiiye sahip ve erisime acik parmak damari veri setinin eksikligi,
COVID-19 nedeniyle kendi veri setimizi olusturamamamiz, kizilotesi 15181n
damar goriintillemede yagattigi goriintileme problemleri, literatiirdeki tanima
ve dogrulama uygulamalarindaki protokole sadik kalmadan yapilan performans
karsilagtirmalarindan kaynaklanan eksiklikler veya hatalar.

Tim bu kisitlar géz Oniinde bulunduruldugunda gelecekte yapilacak Oncelikli
caligmalar su sekilde listelenebilir: Gerekli etik kurul onaylar1 alinarak tez ¢aligmasi
kapsaminda tasarlanan goriintiileme sistemleri araciligiyla kapsamli bir parmak
damar1 veri seti ve avug ici izi veri seti olusturmak hedeflenmektedir. Bu 2 veri seti
olusturulurken kullanici sayisi, kullanicilardan alinan 6rnek sayisi, kullanicilara ait
her iki elin kullanilmasi1 ve veri setine katki saglayan goniilliilerin ten rengi, 1irk,
yas ve cinsiyet acisindan dengeli bir dagilimla se¢ilmesi gibi nitelikler g6z 6niinde
bulundurulacaktir.

Bu tezde sentetik parmak damari goriintiilerini iceren bir veri seti kullanilarak
ilgili calismalar gerceklestirilmistir ancak daha iy1 bir degerlendirme ve analiz i¢in
sentetik goriintiilerinin yerini ger¢cek damar goriintiilerine birakmasi gerekmektedir.
Bu sebeple tasarlanan goriintiileme sistemi vasitasiyla olusturacagimiz kapsamli bir
veri seti ya da paylasilmasi halinde aymi olcekte halka agik herhangi bir parmak
damar1 veri seti iizerinde, derin 6grenme yontemlerinin artan kisi ve goriintii sayisi
karsisinda sergileyecegi performans incelenecektir. Ozellikle bu calismada yer verilen
ve kullanimi 6nerilen Oz dikkat mekanizmasinin, farkli ESA mimarileri igerisinde
kullanilip parmak damarima uygulanabilmesi halinde, elde edilen performansin daha
da artacagi diisiiniilmektedir.

Bu calismada aydinlatma teknigi olarak kullanilan yansitma yerine gelecek
calismalarda gecis teknigini kullanmak miimkiindiir ancak bunu gergeklestirebilmek
icin LED’lerin en etkili sekilde kullanilmasini saglayacak LED’lerin yerlesimi, dalga
boyu ve sayist konusunda gerekli ¢aligmalar yiiriitiilmelidir. Zira geg¢is yontemiyle
elde edilecek goriintii kontrasti, bu calismada elde edilenden daha yiiksek olacaktir.
Ayrica tasarlanan cihazin boyutlart da kiiciilecektir. Bu tasarimda, sabit akimda
calisan bir LED devresi tasarlayip devredeki her elemanin parlakligina miidahale etme
secenegini kullaniciya sunmak, goriintiide optimum kontrast elde etmek acisindan
onemlidir ve ortaya ¢ikacak tasarimi, muadillerine gore bir adim 6ne ¢ikaracaktir.
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