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OZET

Bu ¢alisma, avug i¢i biyometrik tanima sistemlerinde ilgi alani bdlge se¢iminin
onemini ve performansa etkilerini derinlemesine incelemektedir. ilgin bolge secimi,
biyometrik verilerin dogrulugunu ve sistemin genel performansini belirleyen kritik bir
faktordiir ve biyometrik 6zelliklerin yogun oldugu bolgelerin tespit edilmesi ve analiz
edilmesini saglamaktadir. Calismamizda, boliitlenmis edilmis el goriintiilerinde parmak
aras1 noktalar referans alinarak kare seklinde ilgin alanlar1 olusturulmustur. Boéliitleme
islemi, avuc i¢ci bolgesinin arka plandan ayrilmast ve parmak arasi noktalarin
belirlenmesini icermektedir. Boliitleme sonrasi belirlenen parmak arasi noktalar referans
aliarak, bu merkez noktasi etrafinda kare seklinde ilgin alani tanimlanmaistir.

Bolgesel biiyiikliik farklari, boliitlenmis el goriintiilerinde ortaya ¢ikan farkl
boyutlardaki ilgin alanlarin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Parmaklarin acik veya
kapali olmasi, elin agis1 ve pozisyonu gibi degiskenler, ilgin alaninin biiytikligiinde ve
seklinde farkliliklara neden olabilir. Bu ¢alismada, farkli biiyiikliiklerde ve sekillerdeki
ilgin alanlarmin kimliklendirmedeki dogruluk oranlari tizerindeki etkileri deneysel olarak
analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar, farkli biiyiikliiklerdeki ilgin alanlarinin biyometrik tanima
performansina olan etkilerini gostermektedir. Dogru bolge se¢imi, biyometrik dogrulama
sistemlerinin dogruluk oranlarin1 ve islem hizin1 6nemli Olgiide artirmaktadir. Elin
pozisyonu gibi degiskenlerin avug i¢i tanimaya olan etkileri de detayl bir sekilde analiz
edilmeye c¢alisilmistir. Bu bulgularin, biyometrik sistemlerin gelistirilmesine ve daha

giivenilir dogrulama siire¢lerinin olusturulmasina katki sunmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Avucizi biyometrik dogrulama, El béliitleme, Derin sinir

aglar, Ilgi alan1 bolge secimi.
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SUMMARY

This paper provides an in-depth study of the importance of region of interest
selection in palm biometric recognition systems and its impact on performance. Region
of interest selection is a critical factor that determines the accuracy of biometric data and
the overall performance of the system, and it enables the detection and analysis of regions
where biometric features are concentrated. In our study, square regions of interest are
created in the segmented hand images with reference to the inter-finger points. The
segmentation process involves separating the palm region from the background and
identifying the inter-finger points. After segmentation, a square region of interest is
defined around this center point with reference to the identified inter-finger points.

Regional size differences result in different sized regions of interest appearing in
the segmented hand images. Variables such as whether the fingers are open or closed, the
angle and position of the hand can cause differences in the size and shape of the region
of interest. In this study, we experimentally analyzed the effects of different sized and
shaped regions of interest on the accuracy of identification.

The results obtained show the effects of different sizes of interest areas on biometric
recognition performance. Correct region selection significantly improves the accuracy
and processing speed of biometric verification systems. The effects of variables such as
hand position on palm recognition have also been analyzed in detail. These findings are
expected to contribute to the development of biometric systems and the creation of more

reliable verification processes.

Keywords: Palmprint biometric verification, Hand segmentation, Deep neural

networks, Region of interset selection.
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Biyometrik Tamima Sistemleri

Giivenlik ve kimlik dogrulama konulari, modern toplumlarda giderek daha fazla
onem kazanmaktadir. Bilgi giivenligi, fiziksel erisim kontrolii ve kimlik dogrulama
gereksinimleri, bireylerin  ve kurumlarin giivenlik Onlemlerini  artirmalarini
gerektirmektedir. Bu baglamda biyometrik dogrulama sistemleri, kimlik dogrulama
stireglerinde 6nemli bir ¢éziim sunmaktadir. Parmak izi, yliz tanima, iris tarama ve avug
i¢i tanima gibi biyometrik yontemler, giivenlik teknolojilerinde devrim yaratmis ve gesitli
uygulama alanlarinda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir (Jain vd., 2004).

Biyometrik dogrulama sistemleri, bireylerin kimliklerini belirlemek ve dogrulamak
icin benzersiz biyometrik ozelliklerden yararlanirlar. Bu Ozellikler, genetik olarak
belirlenen ve zamanla degismeyen fiziksel ve davranissal karakteristiklerdir. Parmak izi,
yiiz sekli, retina ve iris desenleri gibi fiziksel biyometrik 6zellikler, kimlik dogrulamada
yiiksek dogruluk oranlar1 sunmaktadirlar. Ayrica, imza, yiiriiyiis sekli ve ses tanima gibi
davranigsal biyometrik 6zellikler de kimlik dogrulama siireglerinde kullanilmaktadir
(Maltoni vd., 2009).

Biyometrik dogrulama sistemleri, ¢esitli sektorlerde genis bir kullanim alanina
sahiptir. Bankacilik, saglik hizmetleri, havaalanlari, devlet kurumlar ve egitim sektorii
gibi alanlarda biyometrik sistemler, kimlik dogrulama ve erisim kontrolii i¢in yaygin
olarak kullamlmaktadir. Ornegin, bankacilik sektdriinde parmak izi tanima sistemleri,
misteri kimlik dogrulama siireglerini hizlandirmak ve gilivenligi artirmak ig¢in
kullanilmaktadir. Benzer sekilde, saglik hizmetlerinde avug i¢i tanima sistemleri, hasta
kimlik dogrulama ve erisim kontrolii i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir (Seker vd., 2013).

Yiiz tanima sistemleri, bireylerin yiizlerindeki karakteristik 6zellikleri kullanarak
kimlik dogrulamasi gergeklestirirler. Bu sistemler, yiiz sekli, gézler, burun ve agiz gibi
yliz bilesenlerinin geometrik ve iligki 6zelliklerini analiz ederler. Yiiz tanima teknolojisi,
ozellikle kamerali gilivenlik sistemlerinde ve mobil cihazlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu sistemlerin dogrulugu, goriintii kalitesine ve ¢evresel faktorlere
bagli olarak degisebilmektedir (Zhao vd., 2003).

Iris ve retina tarama sistemleri, goziin i¢c yapilarindaki benzersiz desenleri
kullanarak kimlik dogrulama yaparlar. Iris tarama, goziin renkli kismindaki desenleri
analiz ederken, retina tarama, goziin arka kismindaki damar yapisini inceler. Bu

yontemler, yiliksek dogruluk oranlarina sahip olmalar1 nedeniyle giivenlik



uygulamalarinda siklikla tercih edilir. Ancak, bu sistemlerin kullanimi genellikle daha
pahali ve karmasiktir (Daugman, 2004).

Parmak izi tanima, biyometrik dogrulama sistemlerinin en eski ve en yaygin
kullanilan yontemlerinden biridir. Parmak izleri, her birey i¢in benzersiz olan ince deri
sirtlar1 ve vadilerinden olusur. Bu benzersizlik, parmak izi tanima sistemlerini son derece
giivenilir kilmaktadir. Parmak izi tanima sistemleri, genellikle parmak izlerini yiliksek
¢cozlntrliikli tarayicilarla yakalar ve bu verileri dijital olarak karsilagtirirlar (Jain vd.,
1999).

Avug izi tanima sistemleri, avug¢ i¢indeki damar desenleri ve kirisikliklar gibi
benzersiz 6zellikleri kullanarak kimlik dogrulama yapar. Bu sistemler, temassiz veya
diisiik temasli olmalari nedeniyle hijyenik bir ¢oziim sunarlar ve cesitli giivenlik
seviyelerine daha uygundur. Avug ici biyometrik sistemleri, yiiksek dogruluk oranlar1 ve
sahtecilige karsi dayaniklilik gibi avantajlartyla dikkat ¢ekmektedir. Ayrica, avug ici
ylizeyindeki genis biyometrik bilgi alani, dogrulama islemlerinin yiiksek dogrulukla
gerceklestirilmesine olanak tanimaktadir (Kumar ve Zhang, 2006).

Coklu biyometrik sistemler, birden fazla biyometrik dogrulama ydnteminin
entegrasyonuyla olusturulan sistemlerdir. Bu sistemler, dogrulama siireclerinin
giivenligini ve dogrulugunu artirmak amaciyla gelistirilmistir. Ornegin, parmak izi
tanima ve yiiz tanima sistemlerinin bir arada kullanilmasi, sahtecilige kars1 daha dayanikli
ve yliksek dogruluk oranlarina sahip bir dogrulama siireci saglar. Coklu biyometrik
sistemler, farkli biyometrik 6zelliklerin birlikte analiz edilmesiyle daha giivenilir kimlik

dogrulama sonuglar1 sunmaktadir (Ross ve Jain, 2004).

1.2. Avug izi Tamma Sistemleri

Avug izi biyometrik tanima sistemleri, gilivenlik ve kimlik dogrulama
teknolojilerinde 6nemli bir rol oynayan ve giderek daha fazla popiilerlik kazanan bir
yontemdir. Bu sistemler, avug i¢i yiizeyindeki benzersiz biyometrik 6zellikleri, 6zellikle
damar desenleri, kirisikliklar ve avug i¢i geometrisini kullanarak bireylerin kimliklerini
dogrulamaktadirlar. Avug izi biyometrik sistemleri, yiiksek dogruluk oranlari, sahtecilige
kars1 dayaniklilik ve kullanict dostu olmalar1 nedeniyle genis bir uygulama yelpazesinde
kullanilmaktadir (Jain vd., 2004).

Avug izi biyometrik tanima sistemlerinin temel o6zelliklerinden biri, avug
icerisindeki parmak izine benzer ¢izgilerin benzersiz ve karmasik yapisidir. Cizgi
desenleri, her birey i¢in farklidir ve bu desenlerin bir c¢ogu diisiikk c¢oziiniirliikli

kameralarla bile goriinebilir. Bu nedenle, avug i¢i biyometrik sistemleri, diger biyometrik



yontemlere gore daha giivenlidir. Ayrica, avug i¢i tanima islemi temassiz veya diisiik
temasli olarak gergeklestirildiginden, hijyenik bir ¢6ziim sunmakta ve kullanicilar i¢in
rahat bir deneyim saglamaktadir (Zhang vd., 2003; Kumar ve Zhang, 2006).

Avug izi biyometrik tanima sistemleri, genellikle bir goriintiileme cihazi ve yazilim
bilesenlerinden olusur. Goriintiileme cihazi, avug ici ylizeyinin yiliksek ¢oziiniirliikli
goriintiilerini yakalar ve bu goriintiilerdeki kirisiklik ve ¢izgileri ortaya ¢ikarir. Yazilim
bilesenleri ise bu goriintiileri analiz ederek bireyin kimligini dogrular. Goriintii isleme ve
desen tanima algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilen bu siireg, dogrulama igslemlerinin
ylksek dogrulukla gergeklestirilmesini saglar (Wang ver ark., 2011).

Avug izi biyometrik sistemleri iizerine yapilan c¢aligmalar, bu teknolojinin
dogrulugunu artirmak ve ¢esitli zorluklarin {istesinden gelmek i¢in ¢esitli yontemler ve
algoritmalar 6nermektedir. Zhang vd. (2003), avug i¢i damar desenlerini ¢ikarma ve
tanima lizerine yaptiklar1 caligmada, diisiik frekansl bir filtreleme teknigi kullanarak
damar desenlerini daha belirgin hale getirmistir. Bu yontem, damar desenlerinin yiiksek
dogrulukla tespit edilmesini saglamistir. Kumar vd. (2009) ise ikili desen tanima
algoritmalarinin, avug ici damar desenlerini yiliksek dogruluk oranlariyla taniyabildigini
ve sahtecilige kars1 dayanikli oldugunu gostermistir.

Avug i¢i biyometrik sistemleri, ¢esitli sektorlerde genis bir kullanim alanina sahip
olmaya baslamistir. Bankacilik, saglik hizmetleri, havaalanlari, devlet kurumlar1 ve
egitim sektorii gibi alanlarda avug i¢i biyometrik sistemler, kimlik dogrulama ve erisim
kontrolii igin yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, bankacilik sektdriinde avug ici
biyometrik sistemler, miisteri kimlik dogrulama siireclerini hizlandirmak ve giivenligi
artirmak i¢in kullanilmaktadir (Seker vd., 2013). Benzer sekilde, saglik hizmetlerinde bu

sistemler, hasta kimlik dogrulama ve erisim kontrolii i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

1.3. ROI Secimi ve Onemi

Avug i¢i biyometrik tanima sistemlerinde Ilgi Alam1 Bolgesi (Region of Interest -
ROI) secimi, sistemin performansini ve dogrulugunu belirleyen kritik bir faktordiir. Avug
izi biyometrik tanima sistemlerinde dogru ROI se¢imi, sistem performansini belirleyen
kritik bir unsurdur. ROI, biyometrik 6zelliklerin yogunlastig1 ve analiz i¢in en uygun
bolgeyi ifade etmektedir. Wang vd. (2011), otomatik ROI se¢im yontemlerini gelistirmis
ve bu yontemlerin dogrulama performansini artirdigini gostermislerdir. Otomatik ROI
secim yontemleri, manuel yontemlere kiyasla daha hizli ve tutarli sonuglar vermektedir.

ROI secimi, avug i¢i biyometrik sistemlerinin temel bir bilesenidir ve dogru se¢im

yapilmadiginda sistemin dogruluk oranlar1 diisebilir ve islem siireleri uzayabilir. Avug



icindeki ¢izgiler, kirisikliklar ve diger benzersiz 6zelliklerin en yogun ve belirgin oldugu
bolgelerin belirlenmesi, ROI se¢iminde kritik 6neme sahiptir (Kumar ve Zhang, 2006).
Yanlis ROI se¢imi, biyometrik dogrulama siireglerinde hatalara ve giivenlik agiklarina
neden olabilmektedir.

Goriintii isleme teknikleri ve desen tanima algoritmalari, ROI se¢iminde 6nemli rol
oynamaktadir. Zhang vd. (2003), avu¢ i¢i desenlerini ¢ikarma ve tanima {izerine
yaptiklar1 calismada, diisiik frekansli bir filtreleme teknigi kullanarak ¢izgileri daha
belirgin hale getirmistir. Bu yodntem, ¢izgi desenlerinin yiiksek dogrulukla tespit
edilmesini saglamistir. Kumar vd. (2009) ise ikili desen tanima algoritmalarinin, avug ici
damar desenlerini yiiksek dogruluk oranlartyla taniyabildigini ve sahtecilige karsi
dayanikli oldugunu gdstermislerdir.

Otomatik ROI se¢im yontemleri, manuel yontemlere kiyasla daha hizli ve tutarh
sonuclar sunmaktadirlar. Wang vd. (2011), avug ici goriintiilerinde otomatik ROI se¢cim
yontemlerini gelistirmis ve bu yontemlerin dogrulama performansini artirdigini
gostermislerdir. Bu ¢alismada, otomatik ROI se¢im yOntemlerinin biyometrik verilerin
daha dogru ve hizli islenmesini sagladig1 belirlenmistir. Otomatik yontemler, ozellikle
biiylik veri setlerinde ve gercek zamanli uygulamalarda 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Dogru ROI se¢imi, biyometrik dogrulama sistemlerinin dogruluk oranlarini 6nemli
Olciide artirmaktadir. Ross ve Jain (2004), coklu biyometrik sistemler tizerine yaptiklari
calismada, dogru ROI se¢imlerinin biyometrik 6zelliklerin daha iyi analiz edilmesine
olanak tamidigin1 ve dolayisiyla dogrulama siirecinin daha dogru olmasma katki
sagladigim1 gostermislerdir. Ayrica, dogru ROI se¢imleri islem siiresini kisaltarak

sistemin genel verimliligini artirmaktadir.

1.4. Tezin Amaci ve Kapsami

Bu tez calismasinin merkezinde, avug i¢i dogrulama sistemlerinde en uygun
ROTI'lerin belirlenmesi ve bu se¢imlerin dogrulama performans: iizerindeki etkilerinin
incelenmesi yer almaktadir. Avu¢ i¢i goriintiilerinde dogru ROI'lerin segilmesi,
biyometrik verilerin daha dogru ve hizli islenmesine olanak tanimaktadir. Ancak, bu
siire¢ karmasiktir ve c¢esitli zorluklar igermekteedir. Avug i¢i yiizeyinde farkli bolgelerde
yogunlasan biyometrik 6zellikler, farkli 151k kosullar1 ve avug i¢inin gesitli agilardan
cekilmis gortintiileri gibi faktorler, dogru ROI se¢imlerini zorlagtirmaktadir.

Bu c¢alisma, avu¢ ici dogrulama sistemlerinde kullanilan mevcut ROI se¢im
yontemlerinin yetersizliklerini ve bu yontemlerin iyilestirilmesi gerekliligini ele

almaktadir. Mevcut literatiirde, avug i¢i biyometrisi {izerine yapilan ¢alismalarin ¢ogu,

4



genel dogrulama algoritmalarina odaklanmis olup, ROI se¢imi konusundaki ¢aligsmalar
siirlhidir. ROI se¢iminin dogrulama siirecine etkileri yeterince incelenmemistir ve bu
alanda sistematik bir yaklagim eksikligi bulunmaktadir.

Bu baglamda, arastirma probleminin tanimi su sekilde 6zetlenebilir: Avug izi
dogrulama sistemlerinde en uygun ROI'lerin belirlenmesi ve bu se¢imlerin dogrulama
performansi iizerindeki etkilerinin incelenmesi. Bu problemin ¢6ziimi, avug izi
biyometrik sistemlerinin genel performansini ve kullanict memnuniyetini artirmak igin
kritik dneme sahiptir. Ozellikle, yiiksek giivenlik gerektiren uygulamalarda, dogru ROI
secimleri, sistemin sahtecilie karsi dayanikliligini ve dogruluk oranini artirarak,
biyometrik dogrulama siire¢lerinin daha giivenilir ve verimli olmasin1 saglayacaktir.

Calisma kapsaminda farkli ROI se¢im yoOntemlerinin karsilagtirmali analizi
yapilarak, en uygun yontemleri belirlenmesi ve bu yontemlerin dogrulama performansina
olan etkilerini degerlendirilmesi amaclanmaktadir. Bu kapsamda, cesitli goriintii isleme
teknikleri ve makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmistir. Ayrica, deneysel sonuglar ve
istatistiksel analizler ile elde edilen bulgular, literatiirdeki mevcut calismalarla
karsilastirilmasi ve bu alanda yeni katkilar sunulmasi hedeflenmistir.

Sonug¢ olarak, bu tez c¢alismasi, avug¢ i¢i dogrulama sistemlerinde en uygun
ROI'lerin  se¢imi 1iizerine odaklanarak, biyometrik dogrulama teknolojilerinin
gelistirilmesine yonelik onemli bir adim atmaya odaklanmaktadir. Bu arastirma, hem
akademik literatiire hem de pratik uygulamalara degerli bilgiler sunarak, giivenlik ve
dogrulama sistemlerinin gelecekteki gelisimine katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

Bu aragtirmada, asagidaki hipotezlerin test edilmesi planlanmistir:

e HI1: En uygun ROI se¢imi, avug i¢i dogrulama sistemlerinin dogruluk oranini

onemli Olglide artirir.

Bu hipotez, dogru ROI secimlerinin biyometrik o6zelliklerin daha iyi analiz
edilmesine ve dolayisiyla dogrulama siirecinin daha dogru olmasia katki
saglayacagini One siirmektedir.

e H2: Farkli ROI se¢me yontemleri arasinda dogruluk ve verimlilik agisindan

istatistiksel olarak anlamli farklar bulunmaktadir.
Bu hipotez, c¢esitli ROI  secim  tekniklerinin  performanslarinin
karsilastirilmasinda onemli farkliliklar oldugunu ve bazi yoOntemlerin
digerlerinden iistiin olabilecegini varsaymaktadir.
e H3: En uygun ROI se¢im ydntemi, islem siiresini kisaltarak sistemin genel

verimliligini artirir.



Bu hipotez, dogru ROI se¢iminin sadece dogruluk oranini degil, ayn1 zamanda

islem siiresini de olumlu yonde etkileyecegini dngérmektedir.

1.5. ROI Seciminin Temel ilkeleri

ROI se¢iminin temel ilkeleri, biyometrik 6zelliklerin en yogun oldugu bélgelerin
belirlenmesini ve bu bdlgelerin sistematik bir sekilde analiz edilmesini icerir. Bu ilkeler,
cesitli gorlintli isleme teknikleri ve desen tanima algoritmalar1 kullanilarak uygulanir.
Zhang vd (2003), avuc i¢i damar desenlerini ¢ikarma ve tanima lizerine yaptiklari
calismada, diisiik frekansli bir filtreleme teknigi kullanarak damar desenlerini daha
belirgin hale getirmislerdir. Bu yontem, biyometrik 6zelliklerin tespit edilmesinde yiiksek
dogruluk saglamistir. Kumar vd. (2009), ikili desen tanima algoritmalarinin, avug ici
damar desenlerini yiiksek dogruluk oranlariyla taniyabildigini ve sahtecilige kars
dayanikli oldugunu gdstermistir.

ROI se¢imi, genellikle manuel veya otomatik yontemlerle gerceklestirilir. Manuel
yontemler, uzmanlarin avug i¢i goriintiilerini inceleyerek en uygun bolgeleri belirlemesini
gerektirir. Bu yontem, yiliksek dogruluk saglayabilir ancak zaman alic1 ve subjektif
olabilmektedir. Otomatik yontemler ise, goriintii isleme algoritmalar1 kullanarak ROI'yi
belirler ve genellikle daha hizli ve tutarli sonuglar sunar (Wang vd., 2011). Wang vd.
(2011) otomatik ROI se¢im yontemlerinin dogrulama performansini artirdigini
gostermiglerdir. Bu ¢alismada, otomatik yontemlerin, biyometrik verilerin daha dogru ve
hizli islenmesini sagladigi belirlenmistir.

Dogru ROI se¢iminin biyometrik dogrulama tizerindeki etkisi, dogruluk oranlar1 ve
islem siireleri acisindan da kritiktir. Ross ve Jain (2004), coklu biyometrik sistemler
tizerine yaptiklar1 ¢aligmada, dogru ROI sec¢imlerinin biyometrik 6zelliklerin daha iyi
analiz edilmesine olanak tanidigim1 ve dolayisiyla dogrulama siirecinin daha dogru
olmasma katki sagladigini belirtmistir. Ayrica, dogru ROI seg¢imleri islem siiresini

kisaltarak sistemin genel verimliligini artirdig1 gdsterilmistir.

1.6. Otomatik ROI Secimi

Otomatik ROI se¢imi, genellikle avug i¢i goriintiisliniin 6n islenmesi ile baslar. Bu
asamada, goriintii giiriiltisiiniin azaltilmas1 ve kontrastin artirilmasi gibi adimlar
gerceklestirilir. En sik kullanilan 6n isleme teknikleri arasinda histogram esitleme, Gauss
bulaniklig1 ve kenar tespiti bulunmaktadir (Jain ve Feng, 2011). Bu islemler, ROI

seciminin daha hassas ve dogru yapilmasina olanak saglamaktadir.



Kenar algilama, ROI se¢iminde onemli bir adimdir. Bu teknik, avug i¢indeki
hatlarin ve ¢izgilerin belirginlestirilmektedir. Canny ve Sobel gibi yaygin kenar algilama
algoritmalari, avug izindeki belirgin hatlar1 tespit etmek i¢in kullanilir. Kenar algilama,
avug icindeki belirli bolgelerin (6rnegin parmak aras1 bosluklar) daha kolay
tanimlanmasini saglamaktadir (Zhang ve Yan, 2006).

Geometrik doniisiim ve normalizasyon teknikleri, avug izinin boyut ve pozisyon
acisindan standart bir forma getirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemler, ROI'nin her
avug izi i¢in tutarh bir sekilde se¢ilmesini saglamaktadir. Genellikle, avug izinin merkezi
referans alinarak dondiirme ve dl¢eklendirme islemleri yapilmaktadir (Kim vd., 2009).

Oznitelik tabanli yaklasimlar, avug izindeki belirli 6zniteliklerin (8rnegin cizgiler,
girinti ve cikintilar) tespit edilmesine dayanir. Bu ydntemler, dnceden tanimlanmig
Ozniteliklerin avug i¢i lizerinde bulunmasi ile ROI se¢imini gerceklestirirler. Yapay zeka
ve makine 6grenimi algoritmalari, bu 6zniteliklerin otomatik olarak tanimlanmasini
saglamaktadir (Wang ve Li, 2012).

Son yillarda, derin 6grenme teknikleri avug izi dogrulama sistemlerinde de
kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle Evrisimsel Sinir Aglari (ESA), avug igindeki
karmagik desenlerin tespit edilmesinde etkilidir. ESA tabanli yontemler, genis veri
kiimeleri lizerinde egitilerek ROI'nin otomatik ve dogru bir sekilde se¢ilmesini saglar
(Liang vd., 2017).

Boliitleme teknikleri, avug izini farkli bolgelere ayirarak ROI se¢imini yaparlar. Bu
yontemler, genellikle gri seviye esikleme veya k-ortalama algoritmalar1 kullanilarak
gergeklestirilir. Boliitleme, avug igindeki belirli alanlarin (6rnegin merkez bolge) daha
kolay tanimlanmasina olanak saglar (Kumar ve Zhang, 2010).

Bazi sistemler, birden fazla yontemi birlestirerek daha yiiksek dogrulukta ROI
se¢imi yapar. Ornegin, kenar algilama ve Oznitelik tabanli yaklagimlar birlikte
kullanilarak hem hatlarin hem de belirli 6zniteliklerin tespit edilmesi saglanir. Bu tiir
karma yontemler, daha karmasik avug izi desenlerinin taninmasinda etkilidir (Sun vd.,
2013).

Optik Akis Tabanli (OAT) yontemler, avu¢ igindeki hareketi ve desen
degisikliklerini analiz eder. Bu yontemler, 6zellikle dinamik avu¢ izi dogrulama
sistemlerinde kullanilir. OAT yontemler, avug¢ i¢indeki hareketli bolgelerin tespit
edilmesini ve bu bolgelerin ROI olarak se¢ilmesini saglar (Xu vd., 2015).

Statik ROI secimi, avu¢ izinin belirli sabit bolgelerinin tanimlanmasina

dayanmaktadir. Dinamik ROI secimi ise, avu¢ izinin ger¢ek zamanl analiz edilerek



degisken bolgelerin tespit edilmesini igermektedir. Dinamik yontemler, daha esnek ve

adaptif bir yaklasim sunmaktadirlar (Gao ve Wang, 2016).

1.7. Goriintii Isleme Teknikleri ve Algoritmalar

En yaygin kullanilan ROI tespit yontemi Zhang vd. (2003) tarafindan onerilmistir.
Ana fikir, ilk olarak parmak vadilerinin ana noktalarini tespit etmek ve ardindan tespit
edilen ana noktalara dayali olarak yerel bir koordinat sistemi kurmaktir. Boylece, avug i¢i
yonii ve konumuna gore ROI koordinatlar1 belirlenmektedir. Mevcut ROI yerlestirme
yontemlerinin ¢cogu bu stratejiye dayanmaktadir (Franzgrote vd. 2011, Chai vd. 2017,
Bingol ve Ekinci, 2017, Liang vd. 2019, Genovese vd. 2019, Leng vd. 2014).

ROI yerlestirmenin ana sorunu isaret noktalarmn tespitidir. Isaret noktalarin
yerlestirmenin iki yaklasimi vardir: I1ki, dnce avug ici bolgesini boliitleyip ardindan tespit
edilen kenarlara dayali olarak dijital goriintii isleme tekniklerini kullanarak isaret
noktalarin1 aramaktir. Digeri ise, hem el sekli hem de doku bilgilerini kullanarak
dogrudan isaret noktalarini belirlemektir.

[k yaklagimin énemli bir amaci arka plan1 sadelestirmektir. Bunun igin de ii¢ farkli
yontem kullanilmaktadir:

e Tek renkli bir arka plan tahtasi kullanarak avug i¢ini yakalamak (Zhang vd.
2003, Sun vd. 2005, Kumar, 2008, Zhang vd. 2017, Jia vd. 2012).

e Avug ici boliitlemeyi desteklemek i¢in bir Kizil6tesi (Infrared — IR) kamera veya
derinlik kameras1 kullanmak (Han vd. 2007, Hao vd. 2008, Liang vd. 2019, Michael vd.
2008).

e Giglii bir 151k kaynag1 yogunlugu ve kisa bir pozlama siiresi ayarlayarak on
planin kontrastin1 artirmak. Bu yontemlerin hedefi, avug¢ ic¢i bolgesi ile arka planin
kontrastini artirmaktir. Ornegin, Chai vd. (2016) calismalarinda, avug i¢i boliitlemesi igin
cep telefonunun yerlesik LED flag1 kullanilmaktadir. Flas agildiginda, avug i¢i yiizeyi
arka plana gore ¢ok daha parlaktir, ¢linkii avug i¢i kamera lensine arka plandan ¢ok daha
yakindir. Kamera cipindeki goriintii sinyali islemcisinin yerlesik otomatik pozlama
kontrol islevi, uygun avug i¢i goriintiilerini yakalamak i¢in otomatik olarak pozlama
stiresini azaltacaktir; bu durumda, avug i¢i bolgesi uygun gri tonlama aralifina
diismelidir. Sonug olarak, yakalanan arka plan ¢ok karanlik olacaktir.

Donanim ve goriintiileme modu optimizasyonundan sonra, avug i¢i bolgesi deri
rengi esikleme veya Otsu tabanli yontemlerle boéliitlenebilir (Otsu, 1979; Rother vd.
2004). Maksimum baglantili bolge tespiti, arka plan giiriiltiisiinii silmek i¢in faydalidir.



Avug i¢i bolge goriintiisii elde edildikten sonra, vadi noktalarini tespit etmek i¢in de dort
yaklagim bulunmaktadir:

e Rekabetci vadi tespit algoritmasi, her kontur pikselini komsu piksellerin gri
tonlama degerlerini test ederek ve karsilagtirarak tarar (Michael vd. 2007). Avug ici
boliitlemesinden sonra, ikili bir avug i¢i goriintiisii elde edilir. Avug i¢i konturundaki
pikseller test edilir, mevcut kontur pikseli merkez noktasi olarak alinir ve etrafina sirasiyla
4, 8 ve 16 test noktasi yerlestirilir. Ug testte de piksellerin degerleri dnceden tanimlanmis
kosullar1 karsiliyorsa, merkez noktadan el dis1 bolgeye dogru bir ¢izgi ¢izilir. Bu ¢izgi
herhangi bir el bolgesini gegcmezse, bu merkez piksel bir vadi noktasi olarak kabul edilir.
Ayni sekilde, diger aday vadi noktalar1 da bulunabilir.

e (Cizgi tarama tabanli yontemler: Dondiirme normalizasyonundan sonra, pikseller
belirli el yoniine gore bir sira veya siitun boyunca test edilir. Boliitlenmis el goriintiisiinde,
el bolgesi pikselleri beyaz, arka plan pikselleri ise sifir olarak ayarlanir. Piksel degeri
beyazdan siyaha veya siyahtan beyaza degistiginde, parmak konturunun ana noktalari
tespit edilir. Ardindan, kenar takibi ile parmak vadileri elde edilebilir (Zhang vd. 2003;
Franzgrote vd. 2011; Jia vd. 2012).

¢ Yerel-ekstremum tabanli yontemler bir noktay1 baslangi¢ noktasi olarak secerek,
baslangi¢ noktasi ile tiim avug i¢i kontur noktalar1 arasindaki mesafeleri hesaplayarak bir
mesafe egrisi olusturulur (Genovese vd. 2019; Jia vd 2012; Y oriik vd. 2006; Lin vd. 2005;
Ito vd. 2015; Bao vd. 2016). Mesafe egrisinde, yerel maksimum noktalar parmak uglarina;
yerel minimum noktalar ise parmak vadi noktalarina karsilik gelir. Parmak vadileri, tespit
edilen vadi noktalar1 etrafindaki avug¢ i¢i konturundan boliitlenebilir. Ardindan, iki
parmak vadisinin teget ¢izgisi referans ¢izgisi olarak tespit edilebilir.

e Konveks govde tabanli yontemler. Avug i¢i konturunu kapsayan en kiigiik
cokgen tespit edilir (Chai vd. 2017; Moco 2004; Sun vd. 2017). Genellikle, parmak uglar1
konveks gdvdenin koseleridir. Ardindan, yukarida belirtilen yontemlerle parmak vadileri
ve vadi noktalar1 elde edilebilir.

Genel olarak, dort parmak vadi noktasi elde edildikten sonra, bu elin sol mu yoksa
sag m1 oldugunun belirlenmesi gerekir, boylece istenen iki vadi noktas1 tespit edilebilir.
Sol ve sag eli nasil ayirt edilecegi konusunda, Michael vd. (2008) calismasinda
koordinatlarin geometrik kurallarim1 kullanirken; Liang vd. (2019) calismasinda vadi
alanlarin1 kullanir, genellikle bas parmak ve isaret parmagi arasindaki vadi alani, serge
parmak ve yliziik parmagi arasindakinden daha biiytiktiir; Bao ve Guo (2016), bir ESA
egiterek siiflandirmay1 yapar; Aykut ve Ekinci (2013) 6nerilen yontem ise sol veya sag

el bilgisine ihtiya¢ duymaz.



Avug i¢i 6n isleminde, dondiirme normalizasyonu ve Olgek normalizasyonu iki
onemli sorundur. Jia vd. (2012) calismalarinda mevcut yontemleri analiz etmis ve avug
ici genisligi tespiti ve merkez noktast olusturma konularinda optimize edilmis ¢oziimler
sunmuslardir. Dondiirme normalizasyonu, tiim avug i¢lerini standart bir yone dondiirmeyi
amagclar. Avug i¢inin ana yoniinii belirlemek i¢in bir¢ok yontem Onerilmistir. Ito vd.
(2015)'ta, avug¢ icinin dondiirme acisini tahmin etmek igin temel bilesen analizi
kullanilmistir. Aykut ve Ekinci (2015) ise isaret noktalarinin koordinatlarini avug i¢inin
ana yOniine haritalayabilen bir regresyon modeli 6grenmek icin egitim seti
kullanmiglardir. Dolayisiyla, isaret noktasi tespit edildikten sonra, avug¢ i¢i yoOni
regresyon modeli ile elde edilebilmektedir. Liang vd. (2019), orta parmak ucu ile avug i¢i
merkez noktasini gegen ¢izgi, avug i¢inin merkez ¢izgisi olarak kabul edilir; avug i¢inin
yonii, ¢izginin egimi ile tahmin edilir.

Avug i¢i merkez noktasi, avug i¢i bdlgesinin agirlik merkezi (Ito vd. 2015), avug
icinin maksimum i¢ teget cemberinin merkez noktasi (Liang vd. 2019), mesafe
doniigiimiinden sonra maksimum mesafe degerine ulasan nokta (Lee ve Hoéllerer, 2007;
Borgefors, 1986) veya kalp ¢izgisine dayali olarak tespit edilen avug i¢i genislik
¢izgisinin orta noktasindan sapma (Jia vd. 2012) gibi farkli yontemlerle de belirlenebilir.

Elin dondiirme acis1 bilgisi ile avug i¢i goriintiisii standart yone normalize edilebilir.
Ardindan yapilmasi gereken 6l¢ek normalizasyonudur, bu da ROI'nin kenar uzunlugunu
belirlemek anlamina gelir. Hao vd. (2008), Zhang vd. (2017) ve Shao e ark (2019)
calismalarinda, ROI'nin boyutunu belirlemek i¢in avug i¢i genisligini kullanirken, Zhang
vd (2003), Franzgrote vd (2011) ve Bingdl ve Ekinci (2017)’deki ¢alismalar, ROI'nin
boyutunu belirlemek i¢in teget ¢izgisinin uzunlugunu kullanmistir. Liang vd (2019),
biiyiik ROI'lerin daha iyi performans gosterdigini bulmustur.

Franzgrote vd. (2011)'de, goriintiiniin orta blogu (1313 piksel) deri rengi modelini
egitmek icin kullanilmistir ve ardindan avug i¢i bolgesi deri rengi esikleme ile
boliitlenmistir. Aday isaret noktalari, Michael vd. (2008)'te 6nerilen yontem kullanilarak
elde edilmistir. Yazar, ¢ok biiyiik dondiirmelere sahip veya miikkemmel olmayan el
boliitlemelerine sahip avug igleri i¢in yliksek dayaniklilik saglamak amaciyla iki agamali
bir strateji onermistir. Ik asamada, kaba avug ici yonii tespit edilir. Her aday vadi noktas1
kendi yon agisini olusturacak ve agilar dort kaba yonde boliinecektir: yukari, asagi, sol ve
sag. Kaba ana yon, en ¢ok destek¢iye sahip olan yondiir ve uyumsuz agilar silinmektedir.
Daha sonra, kalan acilardan avug ici yonii hesaplanir. Ikinci asamada, avug igi goriintiisii
dondiiriiliir, boylece dort parmak standart yone isaret eder ve ardindan ¢izgi tarama

tabanli yontem kullanilarak parmak vadileri takip edilir. Benzer sekilde, vadi noktalar
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tespit edildikten sonra, ROI, iki vadi noktasi tarafindan olusturulan referans ¢izgisine gore
tiiretilir.

Avug ici, IR 15181 avug ici goriintiistinden Otsu ve maksimum baglantili alan
algoritmalar1 ile boliitlenir. Daha sonra, avug i¢cinin merkez noktas1 maksimum i¢ teget
cemberi ile belirlenir. Merkez noktanin saginda bir baslangi¢c noktasi ayarlanabilir.
Ardindan, iki asamali ana nokta tespit yontemi, parmak uglarini ve vadilerini tespit etmek
icin kullanilir. Ilk olarak, baslangi¢c noktas1 ve avug i¢i kontur noktalar ile bir mesafe
egrisi olusturulur ve orta parmagin parmak ucu elde edilir. Parmak ucu ve merkez
noktasina dayanarak, ilk asamada kullanilan baglangi¢ noktasinin yerini almak tlizere yeni
bir referans noktasi olusturulabilir. Daha sonra, avug i¢i yonii bilgisi ile yeni bir mesafe
egrisi olusturulur. Bu yeni mesafe egrisinin ekstremum noktalari ile kesin parmak uglari
ve vadi noktalar1 tespit edilir. iki tespit edilen vadi noktas: etrafindaki vadilerin teget
cizgisi elde edilir; avug i¢i bolgesini teget ¢izgiye paralel ¢izgilerle tarariz. Her ¢izgi bir
avug ici genisligi degeri saglar ve son avug i¢i genigligi, bu degerlerin medyani ile

belirlenir. Son olarak, ROI, referans ¢izgisine ve avug i¢i genisligine gore tiiretilir.

2.2.2 Yeni Nesil Yontemler

Yukarida bahsedilen yontemlerin tiimii geleneksel dijital goriintii isleme
tekniklerine dayanmaktadir. Cogu sadece avug ici kenar bilgilerini kullanir. Ancak bu
yeterli degildir ve algoritmalarin avug i¢i duruslarina karsi duyarli olmasina yol agar. Son
yillarda, Aktif Sekil Modeli (ASM) tabanli yontemler (Gao vd., 2018), Aktif Goriinlim
Modeli (AGM) tabanli yontemler (Aykut ve Ekinci, 2015; Bing6l ve Ekinci, 2017),
regresyon agaclari tabanli yontemler (Shao vd. 2019) ve derin 6§renme tabanli yontemler
(Matkowski vd., 2020; Bao ve Guo, 2016) gibi bir¢ok yeni yontem Onerilmistir. Yeni
nesil yontemler hem kenar hem de doku bilgilerini kullanarak igaret noktalarini regresyon
yapmak i¢in ¢ok daha dayanikli modeller 6grenirler. Avug i¢i ROI yerlestirme isleminin
ana asamalari, tiim goriintiiden avug¢ i¢i bdolgesini tespit etmek, isaret noktalarini
regresyon yapmak, avug i¢i yoniinii ve genisligini belirlemek, yerel koordinat sistemi
kurmak ve ROI konumlarini hesaplamaktir.

Aykut ve Ekinci (2015) 'te, 10 u¢ nokta ve 15 parmak vadisi ve avug i¢i sinir igaret
noktas1 dahil olmak iizere bir sekil olusturmak icin 25 el isaret noktasi se¢ilmistir. Bu
sekil, parmak koklerini ve avug i¢inin parmak aras1 bolgelerini kapsar. AGM algoritmasi
ile hem el sekli hem de avug ici doku bilgileri kullanilir, sekil ve ilgili isaret noktalari
otomatik olarak gercek el konturuna uyacak sekilde yeniden sekillendirilebilir.

Yerlestirme performansini degerlendirmek icin yazarlar, degistirilmis bir nokta-egri
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mesafesi ve bir kenar genisligi metrigi Onermislerdir. Sekil modelinin baslangi¢
pozisyonu regresyon performansi i¢in kritik oldugundan, uygunluk siireci iki asamaya
boliinmiistiir. [lk asamada bes doniis ve bes dlgek faktorii kullanilarak 25 baslangic sekli
olusturulur. Regresyondan sonra, sadece 15 optimal yeniden yapilandirma hatasini elde
eden sekil modelleri ikinci agsamaya geger ve ince detayli regresyon yapilir.

Mogo (2014) parmak vadi noktalarini tespit etmek icin LeNet (Lee vd., 1998)
tabanli bir ESA ¢ercevesi onermistir. Onerilen ag, evrisimli katmanlar ve tam bagl
katmanlar igerir; ¢ikti, bas parmak hari¢ parmaklar arasindaki ii¢ vadi noktasina karsilik
gelen alti boyutlu bir vektordiir. Calismalarinda, biri elin sol veya sag oldugunu
belirlemek i¢in, digeri ise isaret noktasi yerlestirme i¢in olmak {izere iki sinir ag1
tasarlanmistir. Deney sonuglarina gore, ilk ag elin sol veya sag oldugunu miikemmel bir
sekilde belirleyebilir ve isaret noktasi yerlestirme performansi, Otsu bdliitlemesi ve
Zhang’in ROI yerlestirme algoritmasina dayal klasik yontemden daha iyidir.

Shao vd. (2019)'da, avug i¢i konumu, kayan pencere, Yonlendirilmis Gradyan
Histogrami1 (YGH) ve Destek Vektor Makinesi (DVM) teknikleri ile tespit etmislerdir.
Egitim setinde 14 isaret noktas1 belirlenmis ve isaret noktasi regresyonundan sonra,
referans ¢izgisi iki vadi noktasi ile olusturulmustur. Merkez noktasinin konumu ve

ROTI'nin kenar uzunlugu, avug i¢i genigligi ile belirlenir.
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2. MATERYAL VE METOT

Avug i¢i biyometrik tanima sistemlerinde dogru ROI se¢imi, biyometrik verilerin
dogrulugunu ve sistemin genel performansimi belirleyen kritik bir faktordiir. Bu
calisgmanin amaci, boliitlenmis el goriintiilerinde parmaklar arasi noktalar referans
alinarak kare seklinde bir ROI alan1 olusturmak ve bu yontemin dogrulama performansina
etkilerini incelemektir. Goriintii bdliitlemesi bu ¢alisma kapsamina alinmamis ve
boliitlemeden sonraki siirecler incelenmistir. Boliitlenmis el goriintiilerinde bdlgesel
biiyiikliik farklar ortaya ¢ikabilir. Bu farklar, parmaklarin agik veya kapali olmasi, elin
acist ve pozisyonu gibi degiskenlere baghdir. Farkli boyutlarda ve sekillerde ROI
alanlarmin se¢imi, biyometrik dogrulama performansini etkileyebilir.

Bu calismada, boliitlenmis el goriintiilerinde parmak aras1 noktalar referans alinarak
farkl biiyiikliiklerde kare seklinde ROI alanlar1 olugturulmustur. Farkli pozisyonlarda ve
acilarda cekilen avug i¢i goriintiileri, parmaklarin agik veya kapali oldugu durumlarda
ROI degiseceginden biyometrik tanima i¢in etkiler incelenmeye calisilmistir. Boliitleme
sonrast belirlenen parmak arasi noktalar referans alinarak, cesitli biiyiikliiklerde ROI
alanlar1 tanimlanmig ve bu alanlar iizerinde biyometrik tanima performansi
degerlendirilmistir.

Son yillarda, derin 6grenme biyometri alaninda yaygin olarak kullanilmistir.
Ornegin, PalmNet yaklagimi ii¢ katmanli bir ESA kullanir ve avug izine 6zgii filtreleri,
Gabor filtresi yanitlarina ve Temel Bilesenler Analizi (TBA)'ya dayanan denetimsiz bir
prosediir aracilig1yla ayarlamaktadir (Genovese vd., 2019). Ik iki evrisim katmani 6zellik
cikarmak icin kullanilmis ve son evrisim katmani bir¢ok ikili sablon olusturmak i¢in
kullanilmistir. Sonunda 12.288.000 boyutunda ¢ok biiyiik ikili ozellik sablonlari
tiretilmistir. Bu sablonlar y13in depolama gerektirir ve eslestirme agisindan da hesaplama
acisindan pahalidir. Ayrica, 6zellik sablonlarinin ¢ikarilmasi da olduk¢a hesaplama
gerektiren bir islemdir. Derin Ayrimci Temsil (Deep Discriminative Representation -
DDR) Algoritmasi avug izi goriintiilerinden genel 6zellikleri ¢ikarmak i¢cin VGG-face
algoritmasin1 kullanmaktadir ve yerel kompakt 6zellikleri ¢ikarmak i¢in baska bir ESA
kullanilmistir (Zhao ve Zhang, 2020). Daha sonra kiiresel 6zellikler ile yerel 6zellikleri
birlestirilmis ve eslestirme yapmak icin sozlik Ogrenmeye dayali ydntemleri
kullanilmistir. Bu algoritmanin bariz sorunlarindan biri, eslesen puanlari elde etmek i¢in
ozellikleri dogrudan karsilastiramamasidir. Oncelikle farkli konulardaki birden fazla

gorseli kullanarak bir sozlik olusturmasi gerekmektedir. Bu nedenle, kayit islemi



sirasinda ilk olarak bir siniflandiriciy1 egitmesi gerektiginden, gercek diinyadaki temassiz
avug ici izi dogrulamasi i¢in uygun degildir. Ayrica, simiflandiriciyr egitmek i¢in bir¢ok
sahte avug ici goriintlisii kullanmasi gerekir. Buna karsilik, pek ¢ok temassiz avug ici
tanima yontemi, once bir 6zellik sablonu olusturur ve ardindan eslesen puani olusturmak
icin galeri ve sonda goriintiisiiniin 6zellik sablonlarimi dogrudan karsilastirir. Sonug
olarak, yontem yalnizca temassiz avug izi tanimlama i¢in uygundur.

Yerel avug i¢i bolgelerinde yeterince benzersiz 6zelliklerin bulunmamasi ve bu tiir
yerel avug ici Ozellikleri arasindaki siniflar aras1 benzerlik, avug i¢i goriintiilerinin dogru
bir sekilde taninmasinda zorluklar olusturmaktadir. Cesitli halka acik veritabanlarindaki
temassiz avug i¢i goriintiileri tizerinde yapilan analizler, eslesmeyen temassiz goriintiilere
yonelik asil zorlugun, ilgilenilen goriintiilerle dogrudan ortiismeyen yerel avug igi izi
bolgelerinin dogru bir sekilde kurtarilmasi ve eslestirilmesinde yattigin1 ortaya

koymaktadir (Yulin ve Kumar, 2023).

2.1. ROI Cikarma Yaklasimlari

Calisma kapsaminda oncelikle literatiirde kullanilan ROI c¢ikarma ydntemleri
incelenmistir. Harun vd. (2017) calismalarinda ROI ¢ikarmak i¢in yeni bir algoritma
gelistirmislerdir. Bu algoritma, mevcut yontemlerden farkli olarak avug i¢i baskisinin
daha genis bir bolgesini ¢ikararak daha fazla biyometrik 06zelligin elde edilmesini
saglamaktadir. Algoritma, li¢ ana adimdan olugsmaktadir: goriintii filtreleme, sinir takibi
ve avug i¢i ROI'sinin ¢ikarilmasi. Goriintii filtreleme asamasinda, avug i¢i goriintiisii arka
plandan ayrilirken, siir takibi adimi avug i¢i siirlarinin belirlenmesini saglamaktadir.
Son olarak, oOnerilen algoritma, belirlenen sinirlar ve parmaklar arasindaki vadilere
dayanarak avug i¢i ROI'sini ¢ikarmaktadir.

Harun vd. (2017) caligmalarinda iki farkli yontemle kendi caligmalarini
karsilastirmislardir. Bu ¢alismada 6nerilen ve karsilastirilan diger iki yontemle ¢ikarilan
ROI'ler Sekil 1°de gosterilmistir. Onerilen algoritma, mevcut iki algoritma ile
karsilagtirildiginda, daha biiyiik bir ROI ¢ikarma kapasitesine sahiptir. Bu genisletilmis
ROI, daha fazla biyometrik bilginin toplanmasina ve bu bilgilerin kimlik dogrulama

siireclerinde daha etkin kullanilmasina olanak tanir.
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Sekil 1. Farkli ROI ¢ikarma yaklasimlari. a) Harun vd. (2017), b) Han vd. (2003), ¢)
Badrinath vd. (2011)

Han vd. (2003) tarafindan gelistirilen algoritma, avu¢ i¢i baskisinin ROI'sini
cikarmak i¢in sabit bir merkez bolgesi yaklasimi kullanmaktadir. Bu yontemde, avug ici
baskisinin belirli bir merkez bolgesi (genellikle 128x128 piksel boyutunda) ¢ikarilir ve
ROI olarak kullanilir. Bu sabit boyutlu ROI, tiim avug i¢i baskilar1 i¢in ayni alana
odaklanmakta, ancak bu da avug i¢inin daha genis bir boliimiinde bulunan biyometrik
ozelliklerin géz ardi edilmesine neden olmaktadir. Bu yontemin avantaji, basit ve hizli
olmasidir, ¢iinkii ROI'nin ¢ikarilmasi sabit bir merkez bolgesine dayandigi i¢in islem
stiresi oldukga kisadir. Ancak, dezavantaji, sabit bir ROI boyutunun, farkli bireylerdeki
avug i¢i boyut ve sekillerindeki cesitliligi goz ardi etmesidir. Bu durum, kimlik dogrulama
ve tanimlama siireclerinde daha az bilgi elde edilmesine ve dolayisiyla dogrulugun
diismesine neden olabilir. Han vd. (2003)’iin yontemi, avug i¢i baskisinin sadece merkezi
bir boliimiinii ele aldig1 i¢in, daha genis bir ROI'nin gerektirdigi durumlarda yetersiz
kalabilmektedir.

Badrinath vd. (2011) tarafindan gelistirilen yontem, dort anahtar noktaya dayanarak
avug i¢i baskisinin ROI'sini ¢ikarmaktadir. Bu dort anahtar nokta, iki parmak arasindaki
vadilerin belirlenmesiyle elde edilmekte ve daha sonra bu noktalar arasinda belirli agilarla
cizgiler ¢izilerek ROI'nin sinirlar1 belirlenmektedir. Badrinath ve arkadaslarinin yontemi,
avug i¢i baskisinin daha genis bir boliimiinii kapsayarak, daha fazla biyometrik 6zelligin
elde edilmesini saglamaktadir. Ancak, bu yontemin de bazi sinirlamalar1 vardir. Her ne
kadar sabit merkez bolgesi yerine daha genis bir ROI ¢ikarma kapasitesine sahip olsa da,
bu yontem de ROI'nin sinirlarini belirlerken bazi 6zellikleri goz ardi edebilir. Ayrica,
ROI'nin ¢ikarilmasinda kullanilan dort anahtar noktanin belirlenmesi ve agilarin
hesaplanmasi, yonteminin karmasikligini artirir ve islem siiresini uzatabilir. Bu da, biiytlik

veri setlerinde veya gercek zamanli uygulamalarda zorluklara yol acabilir.
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Bu ¢alismalara ek olarak son yillarda ¢ok daha farkli yaklasimlar ele alinmis olup,
bu caligmalardan ROI elde etme siirecine iliskin temel gdsterimler Sekil 2’de
gosterilmistir.  Sekil 2a’da gosterilen yontem Matkowski vd. (2020) tarafindan
gelistirilmistir. Matkowski vd. (2020) ROI bélgelerinden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ROI
Yerellestirme ve Hizalama Ag1 (ROI-LAnet) adli degistirilmis bir VGG-16 derin ag1
kullanarak ROI bdlgesini orijinal avug i¢i goriintiilerinden ayirmislar ve Ozellik Cikarma
ve Tanima Ag1 (FERnet) ad1 verilen bagka bir budanmis VGG-16 agini1 kullanmislardir.
El bolgesi orijinal internet goriintiisiinden ¢ikarilir ve ardindan 227 x 227 piksele yeniden
boyutlandirilir. Normalize edilmis avug i¢i goriintiisii, hizalanmis ROI yerlestirme,
ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma icin tasarlanan ESA’ya yerlestirilmektedir. Ozellik
cikarimindan sonra eslestirme yapmak ic¢in kismi en kiiglik kareler regresyonunu
kullanmiglardir. Bu yontem ayrica eslestirmeyi gergeklestirmek i¢in ayr1 bir siniflandirict

gerektirir; bu nedenle DDR ile benzer sorunlar1 vardir.

Sekil 2. ROI ¢ikarmada yeni yaklasimlar1 (Ma vd., 2024). a) Matkowski vd. (2019), b)
Zhang vd. (2003), ¢) Zhao ve Zhang (2019), d) Liambas ve Tsouros, (2007) e)
Shao vd. (2019) f) Zhang vd. (2020)

Zhao ve Zhang (2019), ROI c¢ikarmak onerdikleri yontemde, hiperspektral
goriintiilerin farkli dalga boylarindaki aydinlatma farkliliklarini ve dengesiz golgeleri
dikkate alarak, ROI ¢ikarimini dogru ve etkili bir sekilde gergeklestirmislerdir (Sekil 2c).
Algoritma, dort ana asamadan olusmaktadir: Ik asamada, diisiik aydinlatma ve diisiik

kontrast gibi sorunlar1 gidermek i¢in avug i¢i goriintiisiiniin kalitesi artirilmistir.
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Ardindan, Niblack algoritmasi kullanilarak avug¢ i¢i goriintiisii ikili bir goriintiiye
doniistiiriiliir, ancak bu asamada yalmizca kabaca bir avug ici sekli elde edilmistir. Ugiincii
asamada, avug i¢i tespiti yapilmis ve DVM tabanli bir yontem kullanilarak avug ici
pikselleri arka plandan ayrilmistir. Bu asamada, her bir goriintii i¢in yeni egitim verileri
kullanilarak dinamik bir siiflandirma gergeklestirilmistir. Son asamada, avug igi
goriintiislinde kilit noktalar belirlenmis ve bu noktalar kullanilarak bir koordinat sistemi
olusturulmustur. Bu koordinat sistemi, avug i¢inin farkli pozisyonlarda olmasina ragmen
her seferinde ayni1 konumdan ROI ¢ikarilmasina olanak saglamistir. Bu yontemin temel
avantaji, farkli dalga boylarindaki hiperspektral avug igi goriintiilerinden dogru bir
sekilde ROI c¢ikarabilmesidir. Bu yaklagim, hiperspektral verilerde diisiik aydinlatma,
golgelenme ve parmaklarda taki gibi etkilerden kaynaklanan zorluklarin {istesinden
gelmekte basarilidir. Makalede sunulan deneysel sonuglar, onerilen algoritmanin ROI
c¢ikariminda etkili oldugunu ve tanima siireclerinde yiiksek dogruluk sagladiginm
gostermektedir.

Shao vd. (2019) ¢alismalarinda farkli acgilardan ve dogal veya flas aydinlatmasi
altinda cekilen goriintiilerde, avug i¢inin stabil ve dogru bir sekilde tespit edilebilmesi
icin manuel olarak 14 anahtar nokta isaretlemislerdir (Sekil 2e). Bu noktalar arasinda
parmaklarin arasindaki vadiler, parmaklarin tabanlari ve avug¢ iginin kenar noktalari
bulunmustur. Bu noktalar, avu¢ i¢i baskisinin ROI'sini ¢ikarmak i¢in bir cerceve
olusturmustur. ROI ¢ikarma isleminin ilk adiminda, avug i¢i gorilintiisii Yonlendirilmis
Gradyanlarin Histogram1 (YGH) 6zellikleri kullanilarak tespit edilmistir. Daha sonra,
regresyon agaclart algoritmasi kullanilarak belirlenen anahtar noktalar isaretlenmistir.
Son olarak, bu anahtar noktalar arasinda mesafe hesaplanarak kare seklinde bir ROI
cikarilmistir.

Zhang vd. (2020) ¢alismalarindaki ROI ¢ikarma yontemi, mobil cihazlarda avug ici
baskis1 dogrulamasi i¢in optimize edilmis ve DeepMPV+ adli bir sistemin pargasi olarak
onermislerdir (Sekil 2e). Bu yontem, iki ana adimi igerir: ¢ift parmak aralig1 ve avug ici
merkezi noktalarinin tespiti. Ilk olarak, Tiny-YOLOv3 tabanli bir dedektor kullanilarak
parmaklar arasindaki vadiler ve avug i¢i merkezi tespit edilmistir. Bu noktalar, avug ici
tizerindeki yerel bir koordinat sistemi olusturmak i¢in kullanilmistir. ROI'nin merkez
noktas1 ve boyutu, tespit edilen parmak araliklar1 ve avug i¢i merkezi ile belirlenmistir.
Bu yontemin karmagsik arka planlar ve farkli avug i¢i pozisyonlarina karsi oldukca

dayanikli oldugu bildirilmistir.

17



2.2. Onerilen Yéntem

Karmagik bir derin sinir ag1 kullanarak dogrudan derin ozellikler ¢ikarmak ve
ardindan bir smiflandiriciyla bu 6zellikleri eslestirmek yerine, daha hafif bir sinir ag1
kullanilarak kiiciik boyutlu veriler ¢ikartilmistir. Bu yaklasim, el goriintlistindeki g¢esitli
alt bolgelerden gelen 6zellikleri hesaplayarak, galeri goriintiisiindeki alt bolgelerle olan
minimum mesafeyi belirlemistir. Bu mesafeler daha sonra uyarlanabilir bir sekilde
birlestirilmis ve bu sayede daha giivenilir ve dogru bir eslesme puani olusturulmustur. Bu
yeni yontem, verimlilik ve dogruluk acisindan asagida siralanan bazi avantajlar
saglamistir:

a) Smirl egitim verilerinden kaynaklanan zorluklarin giderilmesi: Derin 6grenme
modellerinin basarili olabilmesi i¢in genis ¢apli egitim verilerine ihtiyag duyuldugu
bilinmektedir. Ancak, temassiz avug i¢i goriintiilerinde bu denli biiyilik veriler mevcut
olmadigindan, derin sinir aglarinin  biyometrik uygulamalara entegrasyonu
zorlagmaktadir. Yulin ve Kumar (2023) ¢alismasina benzer bir sekilde, bu zorluklarin
tistesinden gelmek i¢in piksel diizeyinde bir yaklasimla orijinal goriintii alt pargalara
ayrilmistir.

b) Deformasyonlar ve 6telemelerle ilgili zorluklarin giderilmesi: Temassiz avug ici
goriintiilerinde sik¢a rastlanan istemsiz deformasyonlar ve otelemeler, gelistirilen
yaklasimda dikkate alinmistir. Bu yontemde, goriintiideki tiim potansiyel eslesmelere
odaklanarak, yerel bolgelerin bu tiir bozulmalardan en az etkilenmesi saglanmistir. Bu,
daha dogru ve giivenilir bir eslesme siireci olusturarak, genel tanima dogrulugunu
artirmay1 hedeflemistir.

¢) Tanima dogrulugunun artirilmasi: Temassiz avug i¢i goriintiileri farkli parcalara
ayrilarak, birden fazla kanit elde edilmistir. Bu kanitlarin birlestirilmesiyle, geleneksel
yontemlere kiyasla daha gilivenilir tanima sonuglar1 elde edilmesi beklenmektedir. Bu
yaklagim, yanlis sonuglarin olasiligini azaltarak, genel tanima performansini iyilestirmeyi
amaglamaktadir.

d) Daha dogru 6zellik temsilinin saglanmasi: Kii¢lik boyutlu goriintiiler, derin sinir
aglariyla daha giivenilir 6zellikler iiretebilmektedir. Bu, biiylik miktarda ayirt edici
bilginin, ag tarafindan 1 boyutlu vektorlere doniistiiriilmesi sirasinda kaybedilebilecegi
gercegiyle iliskilidir. Kiigiik boyutlu goriintiiler, bu bilgilerin daha giivenilir bir sekilde
temsil edilmesini saglamaktadir.

e) Belirli alt bolgelere odaklanilmasi: Temassiz avug¢ i¢i goriintiilerinin

boliitlenmesi, insan gorsel sistemine benzer sekilde, Oonemli goriintii bolgelerine
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odaklanmay1 miimkiin kilmaktadir. Bu yaklasim, temassiz avug i¢i goriintiilerinin tanima

yetenegini ve ayirt ediciligini artirmay1 hedeflemektedir.

2.3. Aday Alt Bolgelerin Secimi

Oncelikle, orijinal temassiz avug i¢i goriintiileri, piksel diizeyinde iliskilerin
degerlendirilebilmesi amaciyla bir¢ok kiigiik pargaya veya alt bolgeye boliinmistiir.
Herhangi bir temassiz avug i¢i goriintiisii, daha kii¢iik boyutlu pargalara ayrilmistir.
Temassiz avug i¢i tanima probleminde, ROI goriintiileri genellikle kare seklinde kirpilir
ve bu c¢alismada da kare alt goriintiiler tercih edilmistir. Normallestirilmis avug ici
goriintiilerinin boyutu dikkate alindiginda, daha kiigiik alt goriintiiler olusturulmustur. Bu
parcalarin sayisi ¢ok fazla olabilecegi i¢in egitim ve test asamalarinda kaynak tiiketimini
optimize etmek amaciyla, tiim alt bolgeler yerine yalnizca belirli bir kismi
kullanilmaktadir. Alt pargalarin se¢imi i¢in iki yontem gelistirilmistir.

[k yontem olan Rastgele Secim, tiim alt gériintiiler arasindan belirli bir yiizdeyle
(%10) rastgele secim yapilmasmi Onerir. lkinci yontem olan Adimm Segimi ise, tek
piksellik atlamalar yerine belirli adimlar atlanarak alt goriintiilerin se¢ilmesini saglar. Bu
yaklagimla, wxl boyutlarindaki bir goriintiiden, formiil kullanilarak belirlenen sayida alt
parca Tretilebilir. Bu yontemler, kaynak kullanimini optimize ederken, dogrulugu
korumay1 amaglamaktadir. Adim se¢imi yaklasimi ile Esitlik — 1’deki gibi hesaplanan

sayida yeni goriintii olugturulmaktadir.

N=(W_x+1).(l_y +1> (Esitlik 1)

atlama atlama

Esitlik — 1°de x ve y yeni olusturulacak goriintii par¢asinin boyutunu, atlama degeri

ise piksellerin ne kadar atlama ile bir sonraki parcay1 sececegini gostermektedir.

2.4. Dogrulama Ag Modeli

Derin ag modelleri, avug izi gibi karmasik desenleri ve ayrintili 6zellikleri daha iyi
analiz edebilme yetenegine sahiptir. Bu modeller, geleneksel yontemlere kiyasla daha
yiiksek dogruluk oranlar1 sunarak, kimlik dogrulama siireclerinin giivenilirligini artirir.
Basit bir derin ag modelinin avug izi tanimada kullanilmasinin ana gerekgesi, karmagsik
ve bilylik modellerin getirdigi yiiksek hesaplama maliyetlerini minimize etmektir.
Ozellikle mobil cihazlar gibi sinirli islem giiciine sahip platformlarda, basit derin ag

modelleri, hem yeterli dogruluk saglamakta hem de enerji ve islem siiresi acisindan
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verimli ¢alismaktadir. Bu tiir modeller, diisiik kaynak gereksinimleri ile pratik kullanim
alanlart sunmaktadir.

Bir¢ok biyometrik yontemin, el yapimi ozelliklerin yerini derin sinir aglari
tarafindan Ogrenilen Ozellik temsilleri aldiginda iistiin eslestirme dogrulugu sundugu
gosterilmistir. Ancak bu tiir 6zellik temsilleri avug igi literatiiriinde ¢ok az ilgi gormiistiir.
Gergek temassiz avug i¢i uygulamasi igin herhangi bir 6zellik ¢ikarma yontemi, yalnizca
hesaplama agisindan ekonomik olmakla kalmamali, aynt zamanda bu tiir el yapimi
Ozelliklere gore saglam ve nispeten daha yiliksek performans sunmalidir. Bu baglamda,
birkag popiiler derin sinir ag1 modelini degerlendirilmis ve Sekil 3'de gosterildigi gibi bir

ESA modeli secilmistir.

[ Evrigim ] Diiziestirme | | Dogrusal | Dogrusal
Katmanlari Katmani . Katman | = Katman

» 7
64x64x16 [ 32x32x32 } [ 16x16x8 ]{ 8x8x2 ] " //

Sekil 3. Kullanilan ESA yapis1

Cok karmasik bir derin 6grenme modeli yerine Sekil 3'de gosterildigi gibi hafif bir
ESA ag1 secilmistir. Bu agin secilmesinin asil gerekcesi halka acik temassiz avug igi
veritabanlarindaki goriintli sayist nispeten azdir ve goriintii ¢oziinilirliigii de diisiiktiir; bu
nedenlerle ¢cok sayida parametreye sahip derin bir agin bu verilerle egitilmesi zordur. Cok
karmasgik bir modelin bu tiir 6zellik ¢ikarimina yardimci olmamasi beklenmektedir. Diger
taraftan hafif bir ag, karmagsik bir modele gore ¢ok daha hizli olabilir ve daha az

hesaplama kaynag1 gerektirir ve gergek uygulamalara daha uygundur.

2.5. Ag Kayb1 ve Benzerlik Mesafesi
Uclii kayip fonksiyonu (triplet loss), derin 6grenme modellerinde &zellikle yiiz
tanima, avug izi tanima gibi biyometrik dogrulama alanlarinda kullanilan bir yontemdir.

Bu fonksiyon, modelin rnekler arasindaki mesafeyi 6grenmesine yardimer olur. Uglii
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kayip fonksiyonu, {i¢ temel bilesenle calisir: "capa" (temel), "positif" (benzer) ve
"negatif" (farkl) 6rnekler.
a) Capa: Bu, modelin tanimlamak istedigi ana drnektir.
b) Positif: Capa ile ayni sinifa ait, yani ayni kisiye ait olan bir diger ornektir.
Modelin bu iki 6rnek arasindaki mesafeyi minimize etmesi beklenir.
c) Negatif: Capa ile farkl sinifa ait, yani baska bir kisiye ait olan bir Grnektir.
Modelin, ¢apa ile bu 6rnek arasindaki mesafeyi maksimize etmesi amaclanir.
Ag egitimi sirasinda ticlii kayip fonksiyonu kosiniis mesafesiyle birlestirilmistir. Bu

kayip fonksiyonu Esitlik — 2’deki gibi tanimlanabilir:

Loipiee = ) (maxllIF(e) = FpOI = IF(e) = FnI* + ,0))  (Bsitlik 2)

=1

Bu denklemde, F Esitlik — 3’de tanimlandig1 gibi iki 6zellik vektorii arasindaki
kosiniis mesafe fonksiyonudur. ||. || iki 6rnek arasindaki mesafeyi temsil eder (genellikle
L2 normu kullanilir). a, modelin ¢apa ile pozitif 6rnek arasindaki mesafenin, ¢apa ile
negatif 6rnek arasindaki mesafeden en az a kadar daha kiiciik olmasini saglayan bir marj

parametresidir.

Yi=1(Xi-¥)

F , =
*x.y) VI (D) VL)

(Esitlik 3)

Popiiler Oklid mesafesi yerine kosiniis mesafesini kullanilmasi nedeni, Oklid
mesafesi sinirsiz iken marj ne kadar biiyilik ayarlanirsa ayarlansin kayip her zaman kiiciik
bir degere diisebilir. Buna karsilik, kosinilis mesafeleri sinirlidir ve uygun marjin se¢imi,
ag egitimi sirasindaki kayb1 6nemli dl¢ilide azaltabilir ve yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda

ozellik vektorlerinin daha i1yi ayrilmasini saglayabilir.

2.6. Egitim Verisi Secimi

Bir¢ok popiiler biyometrik uygulamanin aksine, temassiz avug i¢i verileri i¢in
mevcut egitim verileri ¢ok sinirlidir. Bu nedenle 6nerilen yaklasim ayni zamanda ag
egitimi i¢in egitim verilerinin akillica secilmesine yonelik yeni bir bakis a¢isini da
icermektedir. Uclii kayb1 kullamldigindan egitim icin {i¢ tiir goriintii secilmesi
gerekmektedir: ¢apa goriintiisii, pozitif goriintii ve negatif goriintii. Genel tanima

problemlerinde, ayn1 konudan iki goriintiiyli ¢apa verisi ve pozitif veri olarak rastgele
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secilebilir, ardindan baska bir konudaki goriintiileri negatif goriintii olarak secilebilir.
Ancak orijinal avug izi goriintiileri bir¢ok alt goriintiiye boliindiigiinden, ayni nesnenin
goriintiilerinden alinan alt goriintiileri pozitif veri olarak dogrudan kullanilamaz ¢ilinkii bu
tiir iki alt goriintii arasinda ii¢ tiir iliski vardir. Sekil 4 bu iliskileri gostermektedir. iki
farkli konudaki alt goriintiileri sahte ¢iftler olarak etiketlemek oldukca basittir. Ancak

gercek alt goriintii ¢iftlerinin se¢imi zordur. Bunun temel nedeni ayni goriintiilerin veya

konunun alt goriintiilerinin ¢ok farkli olabilmesidir.

‘ b b, p
}'1 ,’f ) et
'.;-.&L"\. li

Pozitif Goriintii

Capa Goriintiisi

Negatif Goriintii

Sekil 4. Egitim goriintiisii olusturma

Iki alt goriintii arasindaki mekansal telemenin boyutunu hesaplamak icin basit ama
hizl1 bir yaklagim kullanmistir. Bir goriintii yinelemeli olarak tiim yonlere ¢evrilir ve bu
iki goriintii arasindaki en kiiciik mesafeye sahip konumu bulunur. iki alt gériintii
arasindaki uzamsal gri seviye benzerligini hesaplamak i¢in, sonda goriintiilerini her yone
hareket ettiren ve iki goriintli arasindaki mesafenin en kiigiik oldugu uzamsal konumu

bulan etkili bir yaklagim kullanmaistir.

2.7. Daginik Sablonlarin Eslestirilmesi

Bir avug i¢i izi i¢in birden fazla kayith sablon varsa genel eslestirme yontemi, test
gorilintiisiini her kayith goriintiiyle karsilastirmak ve ardindan minimum olan1 almaktir.
Burada eglestirme puanini olusturmak i¢in de bu yolu kullanilmistir. Ancak eslestirme
puanini olusturmak i¢in farkli bir yol tercih edilmistir: 6zellik vektorlerini hesaplanmis
ve kayith her goriintiiden secilen alt goriintiilerin her birini secilmistir. Ardindan test
goriintiisiindeki her alt goriintiiniin en yakin mesafesi bulunmustur. Bu nedenle bir¢ok
eslesen puani hesaplayip en iyi olan1 segmek yerine dogrudan tek bir eslestirme puani
alimmistir. Eglestirme hizim1 ve dogrulugunu artirabilecegi i¢in bu yontemi tercih

edilmistir.
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2.8. Eslesme Skoru

Eslesme skorlarini birlestirmeye yonelik ¢esitli yontemler arasinda en basit olani,
ortalama mesafeyi hesaplamaktir. Burada dikkat mekanizmalarinin eklenmesi veya
egitim verilerinden 6grenilebilecek farkli bir 6nem verisinin lretilmesi diistiniilmiistiir.
Bir dikkat modeli, 6rnegin farkli mekansal konumlardan kaynaklanan eslesmelere farkli
giiven verebilir. Cesitli boliimlerden veya alt goriintiilerden eslestirme mesafeleri
olusturdugumuzdan, bu mesafelerin veya puanlarin 6nemi hepsi i¢in ayni1 degildir. Bu
nedenle, farkli mekansal konumlardan farkli puanlar i¢in bir agirlik seti dahil edilebilir.
Bu agirliklar ampirik olarak secilebilir veya dogrusal bir siniflandirict kullanilarak
ogrenilerek elde edilebilir. Modeli egittikten sonra 6zellik vektdrlerini hesapliyoruz ve
tiim egitim verileri i¢in eslestirme puanlar tiretiyoruz. Bu eslestirme puanlarini dogrusal
bir siniflandirict modelini egitmek ve atanan agirliklar almak i¢in kullanilmistir.

Eslestirme asamasinda iki avug¢ i¢i gOriintlisii arasindaki en yakin oOzellik
vektorlerinin  hesaplanmasi, yiiksek hesaplama siiresi ve hesaplama kaynaklari
gerektirebilir. Ancak en yakin vektorii aramak i¢in hesaplama agisindan verimli birkag
yontem vardir. En kolay fakat en yavas olani, geri alma vektorii arasindaki mesafeyi
hesaplayacak olan dogrusal aramadir. Bu nedenle yaklasik en yakin komsular arama
algoritmasini tercih edilmistir. Yaklasik en yakin algoritmalar genellikle sorguya olan
mesafesi en yakin mesafeye ¢ok yakin olan galeri vektoriinii dondiirebilir. Pek cok
durumda, yaklasik en yakin komsu neredeyse kesin olan kadar iyidir, ancak geleneksel

en yakin komsu arama algoritmalarindan ¢ok daha hizlidir.

2.9. Veri artirma

Saglamlig1 ve dogrulugu artirmak i¢in denememizde bazi veri artirma teknikleri
kullanilmigtir. Oncelikle orijinal egitim goriintiileri {izerinde veri bilyiitme islemi
yapilmis ve ardindan bu artirilmig goriintiilerden alt goriintiiler se¢ilmistir. Kullanilan veri
artirma yaklasimlart sunlardir: rastgele parlaklik, rastgele kontrast, bulaniklik, Gauss

giiriiltiisii ve kaydirma 6l¢egi dondiirme.

2.10. Goriintii Normallestirme

Avug i¢i gorlintiilemenin temassiz dogasi, elde edilen goriintiilerin aydinlatmasinda
ve goriintii kalitesinde 6nemli degisikliklere neden olabilir. Ayrica, kamuya agik alanda
mevcut olan ¢esitli temassiz avug i¢i veri kiimeleri ¢ok farklidir ve bu nedenle, egitim

icin ag girisi olarak orijinal avug i¢i goriintiileri kullanildiginda, veri tabanlari arasi
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eslestirme performansinda 6nemli bir bozulma beklenmektedir. Bu nedenle, tiim avug izi
goriintiileri ilk olarak asagidaki esitlikte elde edilen goriintii normallestirmesine tabi

tutulur:

X — U

Xs = T (Esitlik 4)
VN

max (o,
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3. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR

Calismada oncelikle veritabaninin bir kismi egitim, diger bir kismini da performans
degerlendirmesi i¢in kullanilmak {izere diizenlenmistir. Test performansinda halka agik
veritabanlarin1 kullanarak raporlayan, halka agik bir veritabani kullanarak ¢apraz veri
kiimesi performansint da sunulmustur. Performansi kiyaslamak icin literatiirde sunulan
cesitli son teknoloji yOntemleri kullanarak karsilagtirmali  deneysel sonuglar
gergeklestirilmistir.

Deneylerde, tiim temassiz avu¢ 1izi gOriintiilerini  yeniden 128x128
boyutlandirilmigtir. Alt goriintiiler ise 64x64 boyutunda olacak sekilde belirlenmistir.
Egitim asamasinda Adam optimizer kullanilmistir ve 6grenme orani 0,001 olarak
ayarlanmistir. Test asamasinda, aday alt goriintiiler olusturmak i¢in 289 adet alt gorsel
kullanilmistir. Onceden egitilmis herhangi bir model kullanilmamistir ve tiim ag

modelleri sifirdan egitilmistir.

3.1. IITD Temassiz Avug ici Veri Seti Uzerinde Calismalar

IITD temassiz avug ici veri seti 235 farkli denekten alinan sol ve sag avug izi
goriintiilerini icermektedir (URL-1). Bu veri seti ayni zamanda tekrarlanabilirligi
saglamak i¢in boliitlenmis ROI goriintiileri de saglamaktadir.

Deneylerde sol elden alinan goriintiiler egitim i¢in, sag elden alinan goriintiiler ise
test performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmigtir. Dogrulamada hem hepsi bir
arada protokoliinii hem de bir-birini disarida birakma protokolii kullanilmistir. IITD veri
setinde her ne kadar farkl kisiler farkli sayida goriintiiye sahip olsa da galeri seti olarak
yalnizca ilk bes goriintii secilmistir. Deneylerden elde edilen Alic Isletim Karakteristigi
(Receiver Operating Characteristic — ROC) egrisi ve Kiimiilatif Eslesme Egrisi
(Cumulative Match Curve — CMC) Sekil 5°de gosterilmistir. Benzeri sekilde de Tablo 1,
Yanlig Kabul Oran1 (False Acceptance Rate — FAR), Esit Hata Oran1 (Equal Error Rate —
EER) ve Ger¢ek Kabul Orani (Genuine Accept Rate — GAR) 'in karsilastirmali bir 6zetini
sunmaktadir.

Tablo ve sekil analiz edildiginde, 6nerilen yontemin diger ¢alismalara kiyasla daha
yluksek bir dogruluk oranina (%98.19) sahip oldugu goriilmektedir. Bu yontem, en diistik
EER degerlerinden birine de (%2.09) sahiptir, bu da yontemin hatalar1 en aza indirme

yetenegini gosterir. GAR agisindan da Onerilen yontem %96.23 ile en yiiksek



performansa sahiptir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda, bu sonuglar Onerilen

yontemin avug izi tanima alaninda daha giivenilir ve etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

1
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Sekil 5. IITD veri tabani tizerinde uygulanan yontemler i¢cin ROC ve CMC egrileri.

Tablo 1. IITD veri tabanindan elde edilen EER ve dogruluk degerleri

Yontem Dogruluk(%) EER(%) GAR (FAR=103)(%)
Onerilen Yontem 98.19 2.09 96.23
Harun vd. (2017) 94.13 4.92 92.25
Han vd. (2003) 92.16 5.90 90.32
Badrinath vd. (2011) 95.96 3.56 94.04
Matkowski vd. (2019) 91.46 5,75 89.63
Zhang vd. (2003) 89.76 5.94 87.96
Zhao ve Zhang (2019) 94.02 4.31 92.14
Liambas ve Tsouros (2007) 93.61 4.74 91,74
Shao vd. (2019) 93.14 4.47 91.28
Zhang vd. (2020) 96.82 3.49 94.88

IITD veritabani tizerinde birini disarda birak yaklagimina gore yapilan deneylere
iliskin sonuglar Sekil 7 ve Tablo 2 de sunulmustur. Sekildeki ROC egrisinden goriildiigi
lizere, Onerilen yontem yine en iyi performansi gostermektedir. Egri, hem diisiik FAR
degerlerinde hem de yiiksek GAR degerlerinde diger yontemlerden daha iistiin bir
performans sergilemektedir. Ozellikle %0.1'in altinda FAR degerlerine ulastiginda bile
GAR degeri %97'nin iizerinde kalmaktadir, bu da modelin gii¢lii bir dogrulama yetenegi
oldugunu gostermektedir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda, Harun vd. (2017) ve
Matkowski vd. (2019) yontemleri de ROC egrisinde nispeten iyi performans
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sergilemekte, ancak bu yéntemler Onerilen Yontem'in gerisinde kalmaktadir. Han vd.
(2003) ve Liambas ve Tsouros (2007) yontemleri, ROC egrilerinde en diisiik performansi
gostermektedir, bu da bu yontemlerin daha yiiksek bir yanlis kabul oranmi ile

sonuglandigini isaret etmektedir.
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Sekil 6. IITD veri tabanindan hepsi bir arada protokolii ile elde edilen ROC ve CMC

egrileri

CMC grafiginde de yine Onerilen Yontem 6ne ¢ikmaktadir. Rank 1'de bile %99.57
dogruluk orani yakalayan bu yontem, Rank arttikca diger yontemlere gore daha yiiksek
bir performans gostermeye devam etmektedir. Bu sonug, Onerilen Ydntem'in hem erken
hem de ge¢ asamalarda dogru siniflandirma yapabilme yeteneginin oldukca giicli
oldugunu ortaya koymaktadir. Diger yontemlerden Matkowski vd. (2019) ve Shao vd.
(2019) da nispeten yliksek dogruluk oranlar1 sergilemekte, ancak 6zellikle Rank 1'de bu
yontemlerin dogruluk orani Onerilen Yontem kadar yiiksek degildir. Han vd. (2003) ve
Liambas ve Tsouros (2007) ise CMC egrisinde en diislik dogruluk oranlarin1 gostermekte,
bu da bu yontemlerin daha az giivenilir oldugunu isaret etmektedir.

Tablo 2, 6nerilen yontem'in diger yontemlerle karsilastirildiginda hem EER hem de
dogruluk orani agisindan en iyi performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. Onerilen
Yontem'in EER degeri 9%0.35 gibi oldukca diisiik bir seviyededir, bu da sistemin hem
yanlis kabul hem de yanlis reddetme oranlarinin minimize edildigini gostermektedir.
Dogruluk oranlarina bakildiginda, Onerilen Yontem %99.57 ile en yiiksek basar1 oranina
sahiptir, bu da sistemin dogru kararlar verme kabiliyetinin ¢ok yiiksek oldugunu ortaya
koymaktadir. Benzer sekilde, FAR =102 seviyesinde %97.58'lik bir GAR degeri elde
edilmis olmasi, sistemin bu esik degerinde dahi yiiksek bir dogruluk sundugunu

gostermektedir. Diger yontemlerden Matkowski vd. (2019) ve Shao vd. (2019) da benzer
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sekilde yiiksek dogruluk oranlar1 sergilemekte, ancak EER degerleri Onerilen Y&ntem'e
kiyasla daha yiiksek kalmaktadir. Bu durum, bu yontemlerin yanls kabul ve reddetme
oranlarint dengeleme konusunda daha az etkili oldugunu gosterir. Han vd. (2003) ve
Liambas ve Tsouros (2007) ise en diisiik performansi géstermekte, bu da bu yontemlerin
daha eski ve belki de giincel veri isleme tekniklerine kiyasla yetersiz kaldigini isaret

etmektedir.

Tablo 2. IITD veri tabanindan hepsi bir arada protokolii ile elde edilen EER ve dogruluk

oranlari
Dogruluk(%) EER(%) GAR (FAR=10%)(%)
Onerilen Yontem 99.57 0.35 97.58
Harun vd. (2017) 98.36 2.10 96.39
Han vd. (2003) 96.87 3.27 94.93
Badrinath vd. (2011) 98.18 1,81 96.22
Matkowski vd. (2019) 99.26 1.27 97.27
Zhang vd. (2003) 97.16 2.96 95.22
Zhao ve Zhang (2019) 98.13 1.50 96.17
Liambas ve Tsouros (2007) 97.45 3.16 95.50
Shao vd. (2019) 98.92 1.62 96.94
Zhang vd. (2020) 97.22 2.17 95.28

3.2. PolyU-IITD Temassiz Avug ici Veri Seti Uzerinde Calismalar

PolyU-IITD temassiz avug i¢i veri seti, 600 farkli denekten elde edilen en biiyiik
halka acik temassiz avug izi veri setidir (URL — 2). Sag ve sol ellerin her birinden, farkl
kameralarla i¢ ve dis ortam ortamlarinda elde edilen on farkli avug izi goriintiisii
sunmaktadir. Degerlendirmede model tim sol avug i¢i goriintiilerini kullanarak
egitilmistir ve model sag avug ici ile test edilmistir. Karsilastirmali sonuglar Sekil 6'da
gosterilmis ve ayrica Tablo 3'te 6zetlenmistir.

Bu tabloda goriildiigii lizere Onerilen yontem %2.48 EER degeri ile diger
yontemlere kiyasla en diisiik hata oranina sahiptir. Ayn1 zamanda %98.48 dogruluk orani
ile diger yontemlerden daha iyi bir genel performans sergilemektedir. GAR (FAR=107)
degeri de %96.51 olarak oldukga yiiksek bir seviyededir, bu da yontemin diisiik FAR
seviyelerinde bile giivenilirligini korudugunu gostermektedir. Diger yontemler arasinda

Shao vd. (2019) ve Harun vd. (2017) de dikkat cekmektedir. Shao vd. (2019) %3.03 EER
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degeri ve %96.39 dogruluk orani ile iyi bir performans sergilemekte, ancak Onerilen
Yontem'in gerisinde kalmaktadir. Harun vd. (2017) %2.09 EER degeri ile oldukga diistik
bir hata oranma sahiptir, ancak dogruluk oran1 %97.31 ile Onerilen Y&éntem'den daha

diisiiktilr.

Tablo 3. PolyU-IITD veri tabanindan elde edilen EER ve dogruluk oranlari

Yontem Dogruluk(%) EER(%) GAR (FAR=1073)(%)
Onerilen Yontem 98.48 248 96.51
Harun vd. (2017) 97.31 2.09 95.36
Han vd. (2003) 93.26 4.75 91.39
Badrinath vd. (2011) 92.18 4.33 90.34
Matkowski vd. (2019) 93.36 4.84 91.49
Zhang vd. (2003) 91.27 5.17 89.44
Zhao ve Zhang (2019) 93.36 3.98 91.49
Liambas ve Tsouros (2007) 93.73 4.42 91.86
Shao vd. (2019) 96.39 3.03 94.46
Zhang vd. (2020) 93.27 4.43 91.40

Diger yandan, Han vd. (2003), Badrinath vd. (2011) ve Zhang vd. (2003) en diisiik
performansi sergileyen yontemlerdir. Bu yontemler %4.75, %4.33 ve %5.17 gibi yiiksek
EER degerlerine sahip olup, dogruluk oranlart da sirasiyla %93.26, %92.18 ve
%91.27'dir. Bu sonuglar, bu yontemlerin hem yiiksek hata oranlar1 hem de diisiik

dogruluk oranlart ile giivenilirlik konusunda yetersiz kaldigin1 gostermektedir.
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Sekil 7. PolyU-IITD veritabaninda farkli yontemlerle edilen ROC ve CMC egrileri.
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Sekil 6°da sunulan verilere bakildiginda da Onerilen Yéntem ROC egrisinde en iyi
performansi1 gostermektedir. Bu yontem, diisiik FAR degerlerinde bile yiiksek GAR
degerlerini koruyarak, diger yontemlere gore listiin bir dogrulama yetenegine sahip
oldugunu kanitlamaktadir. Ozellikle FAR degerleri %10 ve altinda oldugunda, GAR

degeri %961n ilizerinde kalmakta ve bu da yontemin giivenilirligini pekistirmektedir.

3.3. CASIA Temassiz Avug ici Veri Seti Uzerinde Cahsmalar

CASIA temassiz avug i¢i izi veri seti 301 kisiden elde edilmistir ve kamuya agik en
bliyiik veri setlerinden biridir (Sun vd., 2005). Bu veri seti, 6zel bir cihaz kullanilarak
kontrollii aydinlatma altinda elde edilmistir. Adil karsilagtirmalar saglamak amaciyla,
hepsi-hepsi protokollerini kullanan 300 farkli denekten gelen benzersiz goriintiiler de
kullanilmistir. Karsilastirmali ROC egrileri Sekil 7'de sunulurken Tablo 4, c¢alismada
dikkate alinan diger rakip yontemlerden elde edilen EER degerini 6zetlemektedir.

Grafikte goriildiigii iizere, Onerilen Yontem ROC egrisinde en iyi performansi
sergilemektedir. Bu yontem, diisik FAR degerlerinde bile yiiksek GAR degerlerini
koruyarak, diger yontemlere kiyasla tistiin bir dogrulama yetenegine sahip oldugunu
kamtlamaktadir. Ozellikle FAR degerleri %10’un altinda oldugunda, GAR degeri %95’in
tizerinde kalmakta, bu da yontemin giivenilirligini gdstermektedir. Harun vd. (2017) ve
Shao vd. (2019) yontemleri de ROC egrisinde oldukga iyi performans gostermektedir. Bu
yontemler, FAR degerleri %20’nin altindayken %93 ve {lizerinde GAR degerleri

sunmaktadir. Ancak bu yontemler, Onerilen Y&ntem’e gore biraz daha diisiik performans

sergilemektedir.
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Sekil 8. CASIA avug i¢i veri tabaninda farkli yontemlerden elde edilen ROC ve CMC

egrileri.
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CMC grafiginde de yine Onerilen Yéntem Rank 1°de bile %97.28 dogruluk orani
ile en yiiksek performansi gostermektedir. Rank degeri arttikca dogruluk orani da
artmakta ve %98’e kadar ulasmaktadir. Bu, yontemin hem diisiik hem de yiiksek Rank
degerlerinde giiclii bir performans sergiledigini géstermektedir. Harun vd. (2017) ve Shao
vd. (2019) yontemleri, CMC egrisinde %95-96 dogruluk oranlartyla diger yontemlere
gore iyi performans gostermektedir. Ancak, bu yontemlerin Rank 1’deki performanslari
Onerilen Yontem’e gore daha diisiiktiir.

Tabloya bakildiginda ise Han vd. (2003) ve Zhao ve Zhang (2019) yontemleri ise
en distk dogruluk oranlarini sergileyen yontemlerdir. Bu yontemlerin Rank 1’deki
dogruluk oranlar1 %92 civarinda olup, diger yontemlerle karsilagtirildiginda daha diisiik

performans sergiledikleri goriilmektedir.

Tablo 4. CASIA avug ici veri tabanindan elde edilen EER ve dogruluk oranlar1

Yontem Dogruluk(%) EER(%) GAR (FAR=1073)(%)
Onerilen Yontem 97.28 2.82 95.33
Harun vd. (2017) 95.56 3.74 93.65
Han vd. (2003) 92.07 4.85 90.23
Badrinath vd. (2011) 92.67 4.55 90.82
Matkowski vd. (2019) 92.96 4.80 91.10
Zhang vd. (2003) 93.54 4.03 91.67
Zhao ve Zhang (2019) 92.23 541 90.39
Liambas ve Tsouros (2007) 94.46 4.15 92.57
Shao vd. (2019) 95.83 4.05 93.91
Zhang vd. (2020) 94.73 4.64 92.84

Onerilen Yontem, %2.82 EER degeri ile diger yontemlere kiyasla en diisiik hata
oranma sahiptir. Ayrica %97.28 dogruluk oranm1 ile en yiikksek performansi
sergilemektedir. FAR = 1073 seviyesinde %95.33 GAR degeri elde edilmis olup, bu da
yontemin diisiik FAR seviyelerinde dahi yiiksek dogruluk sundugunu goéstermektedir.
Harun vd. (2017) ve Shao vd. (2019) yontemleri de nispeten yiiksek performans
sergilemektedir. Harun vd. (2017) %3.74 EER degeri ile diisiik hata orani sunarken,
dogruluk oran1 %95.56’d1r. Shao vd. (2019) ise %4.05 EER degeri ile biraz daha yliksek
bir hata oranina sahipken, %95.83 dogruluk orani sunmaktadir. En diigiik performansi

sergileyen yontemler ise Han vd. (2003), Badrinath vd. (2011) ve Zhao ve Zhang (2019)
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olmustur. Bu yontemlerin EER degerleri %4.85, %4.55 ve %5.41 olarak en yiiksek
seviyelerde olup, dogruluk oranlar1 da %92 civarindadir. Bu sonuglar, bu yontemlerin

giivenilirlik agisindan daha diislik performans sergiledigini gostermektedir.

3.4. MPD Temassiz Avug I¢i Veri Seti Uzerinde Cahsmalar

MPD veri seti, goriintiileri akilli telefonlar kullanilarak elde edilen, iki oturumlu,
capraz sensorlii bir avug igi izi veri setidir (Zhang vd. 2019). Hem sol hem de sag elle 200
farkli kisiden toplam 16.000 goriintii barindirmaktadir ve her elden H (Huawei cep
telefonu) ve M (Xiaomi cep telefonu) olarak adlandirilan iki tiir akilli telefon kullanarak
20 goriintii alinmustir.

Capraz sensor eslestirme yeteneklerini belirlemek amaciyla, egitim ve test igin
farkli cihazlardan ve farkli ellerden (egitim icin sol el ve test i¢in sag el) alinan goriintiileri
kullanilmigtir. Ik olarak model H cihazindan ilk oturumun soldaki gériintiilerini
kullanarak egitilmistir ve ardindan ilk oturumun goriintiilerinin H cihazindan alindig: iki
oturumlu protokolii kullanarak ikinci oturumun M cihazindan alinan sag gortintiilerinde
model test edilmistir. Tablo 5 ve Sekil 8'deki grafiklerde 6zetlenen gostergeler, capraz
sensorlii temassiz avug i¢i goriintiilerinin eslestirilmesinde dogrulukta 6nemli bir iyilesme
oldugunu gostermektedir.

Sekil 5’te goriildiigii gibi, Onerilen Yéntem ROC egrisinde en iyi performansi
sergilemektedir. FAR degerlerinin diisiik oldugu durumlarda bile GAR degerlerinin
yiiksek kalmasi, bu yontemin dogruluk ve giivenilirlik agisindan {istliin oldugunu
gostermektedir. Ozellikle FAR %10 civarindayken bile GAR degerinin %90’ iizerinde
kalmasi, yontemin etkinligini vurgulamaktadir. Shao vd. (2019) ve Matkowski vd. (2019)
yontemleri de iyi performans gostermektedir. Bu yontemler de %20'nin altinda FAR
degerlerine ulastiklarinda GAR degerlerini %85’in iizerinde tutmaktadir. Ancak bu
yontemlerin egrileri, Onerilen Yontem’in egrisinin altinda kalmakta ve daha diisiik
dogruluk oranlar1 sergilemektedir. Han vd. (2003) ve Zhao ve Zhang (2019) gibi
yontemler ROC egrisinde en diisiik performansi sergileyen yontemlerdir. Bu yontemlerin
egrileri, diislik FAR degerlerinde bile GAR degerlerinin diisiik kaldigini, yani yanlis
kabul oranlarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu da bu yontemlerin diisiik dogruluk

oranlarina sahip oldugunu gosterir.
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Sekil 9. MPD veritabanindan elde edilen ROC ve CMC egrileri.

CMC grafiginde ise Rank 1'de %93.86 dogruluk orani elde eden bu yontem, Rank
arttikca performansint %94 seviyelerine kadar ¢ikarabilmektedir. Bu, yontemin yiiksek
dogruluk oranlari ile diger yontemlere kiyasla daha iistiin oldugunu gdstermektedir. Shao
vd. (2019) yontemi de %91.41 dogruluk oram ile dikkat cekmektedir ve Rank arttik¢a
dogruluk oranmi da artmaktadir. Ancak bu yontem, Rank 1’de Onerilen Yontem’in
gerisinde kalmaktadir. Matkowski vd. (2019) yontemi de benzer sekilde iyi performans
sergilemekte ancak dogruluk orani %90.47 seviyesindedir.

Tablo 5'te gosterilen EER ve dogruluk oranlarina gore 6nerilen yontem, %4.95 EER
degeri ile en diisiik hata oranina sahiptir ve %93.86 dogruluk orani ile diger yontemlerden

daha iyi bir performans sergilemektedir.

Tablo 5. MPD veritabanindan elde edilen EER ve dogruluk degerleri

Yontem Dogruluk(%) EER(%) GAR (FAR=10"3)(%)
Onerilen Yontem 93.86 4.95 91.98
Harun vd. (2017) 88.18 6.91 86.42
Han vd. (2003) 77.56 11.90 76.01
Badrinath vd. (2011) 88.36 6.52 86.59
Matkowski vd. (2019) 90.47 4.99 88.66
Zhang vd. (2003) 85.43 7.63 83.72
Zhao ve Zhang (2019) 87.61 8.16 85.86
Liambas ve Tsouros (2007) 89.66 5.31 87.87
Shao vd. (2019) 91.41 4.46 89.58
Zhang vd. (2020) 87.38 7.69 85.63
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Tablodan goriildiigii tizere yine GAR (FAR=107?) degeri de %91.98 olarak olduk¢a
yiiksektir, bu da yontemin diisilk FAR seviyelerinde bile yiiksek dogruluk sundugunu
gostermektedir. Shao vd. (2019) yontemi %4.46 EER degeri ile olduke¢a iyi bir hata orani
sunmakta ve %91.41 dogruluk orani ile yiiksek bir basar1 sergilemektedir. Matkowski vd.
(2019) da %4.99 EER ve %90.47 dogruluk orani ile iyi bir performans gostermektedir.
En diisiik performansi sergileyen yontemler ise Han vd. (2003) ve Zhao ve Zhang (2019)
olmustur. Han vd. (2003), %11.90 EER degeri ile en yiiksek hata oranina sahip olup,
dogruluk oram1 da %77.56 ile oldukca diisiik seviyededir. Bu sonuglar, bu yontemin

giivenilirlik agisindan diger yontemlerden oldukga geride kaldigini gostermektedir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

4.1. Hesaplama Agsindan Verimli Ozellik Cikarma

Bu tez calismasi Yulin ve Kumar (2023) caligmasindaki metodoloji kullanilarak
gerceklestirilmistir. Dolayisiyla deneyler ve sonuglar benzer sekilde ele aliarak
irdelenmistir. Deneyler sirasinda, 4 adim bir siire¢ kullanilmistir ve basit ag modelinde,
ilk dort katman giris goriintiisiinii orijinal boyutun 1/4 'iine indirilmektedir. Bu nedenle,
tam goriintli aga girdi olarak verilmistir ve 4. evrisim katmanindan ¢ikt1 hesaplanmistir.
Boylece segilen tiim alt bolgelerin 6zellikleri iretilebilmistir. Sekil 9 bu gdsterimi
sunmaktadir. Orijinal avug i¢i gorilintiistinden (mavi kare) alt bolge A (kirmizi kare)
secilmistir, ardindan 4 piksel saga ve 4 piksel asag1 kaydirarak alt bolge B (yesil kare)
secilmigtir. Katman — 1 ve katman — 2 i¢in evrisim adimini sirasiyla 2 ve 1 olarak
ayarlandiginda, 6zellik boyutunu orijinal boyutun 1/2'sine indirilmistir ve ardindan alt
bolge A ve B'nin 6zelliklerini ayni1 anda hesaplanabilmistir. Alt bolge A ve B'nin
Ozellikleri arasinda yatay ve dikey olarak 2 piksel kayma vardir. Sonraki, tiglincli ve
dordiincii evrisim katmanlar1 katman — 3 ve katman — 4’ten sonra, 6zellik boyutunu
orijinal boyutu 1/4' 'line indirilmistir; bu nedenle, alt bolge A ve B'nin 6zellikleri arasinda

yatay ve dikey olarak 1 piksel kayma olacaktir.
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Sekil 10. Farkli alt bolgelerden iiretilen 6zellik vektoriiniin gosterimi (Yulin ve Kumar,
2023)

Sonu¢ olarak, tiim secilen alt bolgelerin Ozelliklerini  ayni anda
hesaplanabilmektedir. Daha sonra tiim alt bolgelerin 6zellikleri secilip dogrudan son ii¢
katmana besleyerek, avug i¢i goriintiisiindeki her segilen alt bolge icin nihai 6zellik
vektorleri elde edilmistir.

Daha spesifik olarak, deneyler sirasinda tiim avug¢ ic¢i goriintiileri yeniden

boyutlandirilmis ve tiim deneylerde tiim alt bolgelerin boyutu ampirik olarak



sabitlenmistir. Tanima veya eslestirme sirasinda, orijinal avug i¢i goriintiisii girilmistir ve
ilk dort evrisim katmanindan sonra bir 6zellik elde edilmistir, ardindan tiim alt bolge
ozelliklerini olusturmak i¢in pencere kaydirmasi yapilmistir. Diger yandan, segilen alt

bolgeler ayr1 ayr1 hesaplanirsa, her seferinde 289 kez hesaplama yapilmasi gerekmektedir.

4.2. Hesaplama Karmasikh@ Uzerine Analiz

Hesaplama karmagikligi, biyometrik dogrulama sistemlerinin ger¢ek zamanl
uygulanabilirligini ve kullanict memnuniyetini dogrudan etkileyen bir faktordiir. Tablo
6'ya gore, Onerilen Yontem hem 6zellik ¢ikarimi hem de eslestirme siiresi agisindan acik
ara en verimli ydntemdir. Bu diisiik siireler, Onerilen Yontem’in diisiik hesaplama
karmasikligina sahip oldugunu ve biiyiik veri setleri ile ¢alisirken dahi yiiksek hiz ve

verimlilik sundugunu gostermektedir.

Tablo 6. IITD veri setinde ortalama 6zellik ¢ikarma ve eslestirme siireleri

Yontem Ozellik Cikarim (ms) Eslestirme (ms)
Onerilen Yontem 0.31 0.015
Harun vd. (2017) 2.30 0.137
Han vd. (2003) 1.20 0.055
Badrinath vd. (2011) 1.18 0.041
Matkowski vd. (2019) 1.23 0.061
Zhang vd. (2003) 2.01 0.315
Zhao ve Zhang (2019) 1.21 0.248
Liambas ve Tsouros (2007) 1.71 0.153
Shao vd. (2019) 7.30 0.885
Zhang vd. (2020) 0.87 0.072

Tablo 6’da yer alan IITD veri setinde ortalama 6zellik ¢ikarma ve eslestirme
stireleri, farkli yontemlerin hesaplama karmasikligi ve verimliligi {izerine 6nemli bilgiler
sunmaktadir. Ozellik ¢ikarimi ve eslestirme siireleri, biyometrik dogrulama sistemlerinde
islem hizini ve dolayisiyla gercek zamanli uygulamalardaki uygunlugunu etkileyen temel
faktorlerdir. Ozellik cikarimi siiresi, biyometrik verilerden anlamli &zelliklerin elde
edilmesi i¢in harcanan zamani ifade eder. Bu siire ne kadar kisa olursa, sistemin genel
performansi ve kullanict deneyimi o kadar iyi olacaktir. Tabloya gére, Onerilen Yontem

ozellik ¢ikarimi agisindan en verimli yontemdir ve yalnizea 0.31 milisaniye (ms) siire ile
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diger yontemlere kiyasla belirgin bir sekilde daha hizlidir. Bu sonug, Onerilen Yéntem’in
diisiik hesaplama karmasikligina sahip oldugunu ve biiyiik veri setlerinde bile yiiksek
hizda calisabildigini gostermektedir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda, Harun vd.
(2017) ve Zhang vd. (2003) yontemleri sirasiyla 2.30 ms ve 2.01 ms ile en yavas 6zellik
cikarimi siirelerine sahiptir. Bu yontemlerin daha uzun siire gerektirmesi, 6zellik ¢ikarma
asamasinda daha yiiksek hesaplama karmasikligina ve dolayisiyla daha fazla islem
yiikiine isaret eder. Shao vd. (2019) yontemi ise 7.30 ms ile en yavas ozellik ¢ikarimi
siiresine sahip olup, bu da bu yontemin gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun
olmadigini ve yiiksek hesaplama kaynaklarina ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

Eslestirme siiresi, c¢ikarilan Ozelliklerin veri tabanindaki diger Orneklerle
karsilastirilmasi i¢in harcanan zamani ifade eder. Diisiik eslestirme siireleri, sistemin hizl
ve verimli bir sekilde calismasini saglar. Tabloda, Onerilen Yontem ayn1 zamanda en
hizl eslestirme siiresine sahip olup, 0.015 ms ile diger yontemlere kiyasla belirgin bir
iistiinliik gdstermektedir. Bu, Onerilen Yontem’in sadece dzellik ¢ikariminda degil, aym
zamanda eslestirme asamasinda da diisiik hesaplama karmasikligina sahip oldugunu
ortaya koyar. Buna karsin, Zhang vd. (2003) ve Shao vd. (2019) yontemleri sirastyla
0.315 ms ve 0.885 ms eslestirme siireleri ile en yavas yontemlerdir. Bu yontemlerin
yiiksek eslestirme stireleri, 6zellikle biiylik veri tabanlarinda performansin 6nemli 6lglide
diisebilecegini ve iglem siiresinin uzayabilecegini gosterir.

Sonug olarak, Onerilen Yontem'in diisiik hesaplama karmasiklig1 sayesinde hem
islem hizimi artirarak hem de sistem performansini iyilestirerek biyometrik dogrulama
sistemlerinde kullanilmak tizere gii¢lii bir aday oldugu anlasilmaktadir. Diger yontemler
ise ¢esitli derecelerde basarili olmasina ragmen, hesaplama karmasikligi ve hiz agisindan
Onerilen Yontem’in gerisinde kalmaktadir. Bu durum, Onerilen Yontem’in 6zellikle

yiiksek performans gerektiren uygulamalarda tercih edilmesi gerektigini gdstermektedir.

4.3. Derin Ag Modellerinin Ozellik Cikarim Analizleri

Deneylerde birkag popiiler derin sinir ag1 kullanilmisg ve sonunda basitlestirilmis
veya temel bir ESA mimarisi se¢ilmistir. Bu yontemlerle karsilastirmali performans
degerlendirmeleri gergeklestirilmistir. Ozellik ¢ikarma modelleri bazi popiiler ag
modelleriyle karsilastirilmistir: Tamamen Evrisimli Ag (FCN), Artitk Ag (ResNet),
MobileNetv3 ve DenseNet. Bu modellerden elde edilen degerler Sekil 11 ve Tablo 7°de

sunulmustur.

37



Sekil 11°deki ROC egrisi, modellerin performansini FAR ile GAR arasindaki
iliskiye gore degerlendirir. Grafikte goriildiigii gibi, Onerilen Yontem egrisi en iistte yer
almakta ve diger modellerden daha iyi bir performans sergilemektedir. MobileNetv3
(large) modeli de bu grafikte Onerilen Yontem'e yakin bir performans sergileyerek dne
cikmaktadir. CMC egrisi ise Rank bazinda modellerin dogruluk performansini gosterir.
Burada da Onerilen Yéntem en yiiksek dogruluk oramini sergilemekte olup, diger tiim
modellerden daha iyi sonuglar elde etmektedir. Bu durum, Onerilen Yéntem’in yiiksek
dogruluk oran1 ile birlikte istikrarli bir sekilde dogru kararlar verebildigini

gostermektedir.

09
0.8

07 0,97
]
X 06 0,96 wl ..
2 Onerilen Yéntem x .. —Onerilen Yontem
§°-5 ResNet18 2 U —e—y ResNet18
<4 | —ResNet34 & 0,94 ~—ResNet34
g 0s —DenseNet121 a 003 --DenseNet121
s —DenseNet169 o . +— 7 -—=DenseNet169
Oo2 | —NMobilenetV3 (small) 0,92 -—-MobilenetV3 (small) '
0.1 / Mobilenetv3 (large) 0.91 gy Mobilenetv3 (large)
| FCN FCN
0 0,9
0 0.2 04 06 0.8 1 0 2 4 6 8 10
False Accept Rate Rank
a) ROC Egrisi b) CMC Egrisi

Sekil 11. Farkli derin 6grenme modellerinden elde edilen ROC ve CMC egrisi

Tablo 7'deki verilere gore, Onerilen Yéntem yalnizca 0.10 milyon (M) parametre
ile diger tiim modellerden daha az parametreye sahiptir. Bu, modelin hesaplama agisindan
oldukca verimli oldugunu ve diisiik kaynak gereksinimi ile yiiksek performans sundugunu
gostermektedir. Onerilen Yontem, bu kadar az parametre ile %99.57 dogruluk oranina ve
%0.35 EER degerine ulasarak dikkate deger bir basar1 gostermektedir. Diger taraftan,
ResNet34 ve DenseNetl1 69 modelleri sirastyla 21.8 M ve 14.15 M parametreye sahiptir.
Bu modeller daha fazla hesaplama kaynag1 gerektirmekte, ancak parametre sayilarinin
artmasina ragmen Onerilen Yontem'in dogruluk oranma ulasamamaktadir. Ozellikle
DenseNet121 ve DenseNet169 modelleri, yiiksek parametre sayilarina ragmen dogruluk
oranlarinda ve GAR degerlerinde Onerilen Yéntem'e kiyasla daha diisiik performans
sergilemektedirler. MobileNetv3 (small) ve MobileNetv3 (large) modelleri, sirasiyla 2.54
M ve 5.48 M parametre ile orta seviyede bir hesaplama karmasikligina sahiptir. Ancak,

bu modeller yiiksek dogruluk ve diisiik EER degerleri sunarak, 6zellikle MobileNetv3
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(large) modelinin %95.72 dogruluk orani ve %1.23 EER degeri ile olduk¢a basarili bir
performans sergiledigi goriilmektedir. FCN (Fully Convolutional Network) modeli ise
1.64 M parametre ile orta diizey bir karmasikliga sahiptir, ancak dogruluk orani %94.41
ve EER degeri %3.66 olarak, Onerilen Yontem'e kiyasla daha diisiik performans

gostermektedir.

Tablo 7. Farkli derin 6grenme modellerinden elde edilen EER ve dogruluk degerleri

Modeller Parametre Dogruluk(%) EER(%) GAR (FAR=103)(%)
Sayisi
Onerilen Yontem 0.10 M 99.57 0.35 97.58
ResNet18 11.7M 93.53 3.21 76.79
ResNet34 21.8 M 94.88 3.02 81.06
DenseNet121 798 M 91.17 4.12 64.15
DenseNet169 14.15M 94.28 1.56 77.12
Mobilenetv3 (small) 2.54 M 92.45 1.89 83.65
Mobilenetv3 (large) 548 M 95.72 1.23 88.26
FCN 1.64 M 94.41 3.66 70.02

Onerilen Yontem en yiiksek dogruluk oranina (%99.57) ve en diisiik EER degerine
(%0.35) sahip olup, diisiik FAR seviyelerinde bile %97.58 gibi yiiksek bir GAR degeri
sunmaktadir. Bu, modelin dogru karar verme kabiliyetinin ¢ok yiiksek oldugunu ve yanlis
kabul oranint minimum seviyede tuttugunu gostermektedir. MobileNetv3 (large) modeli,
%95.72 dogruluk oran1 ve %1.23 EER degeri ile Onerilen Yontem'den sonra en basarili
model olarak 6ne ¢cikmaktadir. Bu model, nispeten diisiik parametre sayisi ile hem yiiksek
dogruluk hem de diisiik hata oran1 sunarak, hesaplama kaynaklariin etkin bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. ResNet34 ve DenseNetl69 modelleri, diger
modellere gore daha yiiksek parametre sayilara sahip olmalarina ragmen, dogruluk
oranlarinda sadece orta diizeyde bir artis saglamakta ve EER degerleri Onerilen Yontem’e
gore daha yiiksektir. Bu durum, daha fazla parametre eklemenin her zaman daha iyi
performans saglamadigini ve hesaplama karmagikliginin artmasiyla birlikte verimliligin
de diisebilecegini gostermektedir. DenseNet121 ve ResNetl8 modelleri, en diisiik
dogruluk oranlarina (%91.17 ve %93.53) sahip olup, EER degerleri sirasiyla %4.12 ve

%3.21 olarak hesaplanmistir. Bu, bu modellerin yiiksek hesaplama kapasitesine ragmen,
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daha diisiik performans gosterdigini ve belki de bu gorev i¢in fazla optimize edilmemis
oldugunu gostermektedir.

Derin 6grenme modellerinin dzellik ¢ikarim analizi sonucunda, Onerilen Yontem
hem diisiik parametre sayisi1 ile diisiik hesaplama karmasikligi sunmakta hem de yiiksek
dogruluk oranmi ve diisilk EER degeri ile performans agisindan diger modellerden iistiin
oldugu goriilmektedir. Ozellikle, MobileNetv3 (large) modeli, diisiik parametre say1s1 ve
yiiksek dogruluk orani ile hesaplama kaynaklarinin etkin bir sekilde kullanilabilecegini
gostermekte ve Onerilen Ydntem'den sonra en giiclii aday olarak 6ne ¢ikmaktadir. Diger
modeller ise daha fazla parametreye sahip olmalarina ragmen, verimlilik ve performans
acisindan Onerilen Yéntem’e kiyasla daha diisiik kalmaktadirlar. Bu durum, derin
o6grenme modellerinde parametre sayisinin artirtlmasinin her zaman performans artisi ile
sonuclanmayacagini ve modellerin spesifik gorevler i¢in optimize edilmesinin énemini

vurgulamaktadir.

4.4. Basarisiz Ornek Durumlari

IITD veri seti iizerinde uygulanan birini disarida birak protokolii ile elde edilen
ortalama dogruluk %99.57 olarak tespit edilmistir. Bu dogruluk orani, veri setindeki bes
goriintliniin dogru bir sekilde tanimlanamadigi anlamina gelmektedir. Bu bes goriintii,
ozellikle tanimlanamayan goriintiiler olarak belirlenmis ve Sekil 12'de gorsel olarak
sunulmustur. Bu goriintiilerin her biri i¢in, ilgili denegin bes farkli goriintiisii yeniden
iiretilmis ve bu goriintiilerden elde edilen veriler analiz edilmistir. Gorsel olarak
incelendiginde, tiim bu basarisiz tanima durumlarinin, goriintilerin  yanhs
boliitlenmesinden kaynaklandigi anlasilmaktadir. Yanhis boliitleme, bu goriintiilerin
dogru bir sekilde tanimlanmasini engellemistir.

Bu noktada 6nemli olan bir baska husus, halka agik bu veri tabanindaki s6z konusu
bes ROI (Region of Interest) goriintiisii disinda, onerilen yaklasimin diger tiim avug i¢i
goriintiilerini dogru bir sekilde tanimlayabilmesidir. Bu, modelin genel performansinin
olduke¢a yiiksek oldugunu ve yalnizca belirli hatali veri drneklerinde sorun yasadigini
ortaya koymaktadir.

Deneysel sonuclara ek olarak, dnceki ¢aligmalarin sonuglari da gézlemlenmis ve bu
caligmalarin da ayni bes goriintiiyili yanlis tanimladig1 belirlenmistir. Bu durum, onceki
yontemlerin smirlamalarini  ortaya koymaktadir. Tim bu yoOntemler, avu¢ i¢i
goriintiilerinin taninmasinda 6nce ikili 6zellik 6rnek sablonlari olusturmus ve ardindan bu

sablonlar1 kayith sablonlarla karsilastirmistir. Ancak, yanlis kesilmis bu goriintiiler,
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onceki yontemlerle de dogru bir sekilde tanimlanamamistir. Sonug olarak, bu hatali
kesimlerin sebep oldugu tanima zorluklari, hem mevcut ¢alismada hem de Onceki
yontemlerde ortak bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Ozetle, 6nerilen model, IITD veri setinde neredeyse en yiiksek dogruluk oranina
ulasmis ve avu¢ i¢i goriintiilerinin  biiyilk ¢ogunlugunu dogru bir sekilde
tanimlayabilmistir. Bu sonugclar, 6nerilen modelin genel dogruluk agisindan oldukca
basarilt oldugunu ve sadece belirli hatali veri Orneklerinde performans diisiikligi
yasadigin1 gdstermektedir. Dolayisiyla, onerilen model, 6zellikle bu tiir hatali boliitleme

sorunlar1 giderildiginde, daha da yiiksek performans potansiyeline sahip olabilir.

Sekil 12. IITD veri tabanlarindaki basarisizlik durumlari (Yulin ve Kumar, 2023)
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5. ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, 6nerilen yontemin etkinligini dogrulamak amaciyla dort halka
acik veri tabani kullanilarak hem veri tabani i¢i hem de veri tabanlar1 arasi deney
sonuglar1 sunulmustur. Onerilen yontem, sinirli sayida avug ici verisinin mevcut oldugu
durumlarda ve temassiz goriintiilleme siirecinde meydana gelen istemsiz goriintii
degisikliklerinin yol actig1 zorluklar1 basarili bir sekilde ele alabilmektedir. Calismada
sunulan deney sonuglari, 6zellikle zorlu tiimden tiimiine protokoller kullanilarak
gergeklestirilen testlerde, Onerilen yOntemin mevcut temassiz avug i¢i eslestirme
yontemlerine kiyasla ¢ok daha dogru sonuglar verdigini ve énemli Ol¢lide daha hizli
calistigin1 ortaya koymaktadir. Bu bulgular, yontemin temassiz avug i¢i biyometrisi
alaninda dikkate deger bir alternatif sundugunu gdstermektedir.

Bu calisma, temassiz avug i¢i biyometrisi alaninda énemli katkilar saglamis olsa
da, gelecekteki arastirmalar i¢in Onerilebilecek birkag ileriye doniik diigiince ve oOneri
sunulabilir:

a) Veri Setlerinin Cesitlendirilmesi ve Artirilmasi: Calismada kullanilan veri setleri
dort halka acik veri tabaniyla sinirlt kalmistir. Gelecek arastirmalarda, daha genis bir veri
seti yelpazesi kullanilarak yontemin farkli kosullarda ve farkli popiilasyonlar tizerindeki
performansi degerlendirilebilir. Ayrica, veri setlerine farkli etnik kokenler, yas gruplari
ve cinsiyetler eklenerek, yontemin genelleme kabiliyeti test edilebilir.

b) Gergek Zamanli Uygulama ve Entegrasyon: Bu caligmada Onerilen yontem,
dogruluk ve hiz agisindan iistiin performans sergilese de, ger¢ek zamanli uygulamalarda
nasil entegre edilebilecegi ve performansinin ne olacagi konusunda daha fazla arastirma
yapilabilir. Ornegin, ydntemin mobil cihazlar veya giyilebilir teknolojilerle entegrasyonu
tizerinde durulabilir. Ger¢ek zamanli sistemlerde islem siiresinin ve enerji verimliliginin
optimize edilmesi, yontemin pratik kullanima daha uygun hale gelmesini saglayabilir.

c) Diger Biyometrik Modlarla Entegrasyon: Calismanin ileriye doniik bir pargasi
olarak, Onerilen yontemin diger temassiz biyometrik modlarla, 6rnegin goz, iris, veya yliz
tanima sistemleriyle entegrasyonunun aragtirilmasi onerilebilir. Multimodal biyometrik
sistemlerin gelistirilmesi, giivenlik ve dogruluk agisindan daha giiglii ¢dziimler sunabilir.
Bu baglamda, yontemlerin kombinasyonu ile elde edilecek performans artislart ve
potansiyel zorluklar incelenmelidir.

d) Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi Tekniklerinin lyilestirilmesi: Bu ¢alisma, derin

o0grenme modellerinin biyometrik tanimadaki roliinii vurgulamaktadir. Gelecek



caligmalar, daha gelismis yapay zeka ve makine Ogrenimi algoritmalar1 kullanarak
onerilen yontemin performansini daha da artirmay1 hedefleyebilir. Ozellikle, transfer
O0grenme, evrisimsel sinir aglari (CNN) ve attention mekanizmalar1 gibi ileri teknikler
kullanilarak yontemin dogrulugu ve verimliligi artirilabilir.

e) Giivenlik ve Gizlilik Iyilestirmeleri: Temassiz biyometrik sistemlerde giivenlik
ve gizlilik konular1 6nemlidir. Gelecek ¢aligmalar, 6nerilen yontemin giivenlik ac¢isindan
nasil daha saglam hale getirilebilecegini arastirabilir. Ozellikle, biyometrik sablonlarin
giivenli bir sekilde saklanmasi, veri koruma mekanizmalarinin gelistirilmesi ve
sahtecilige karsi koruma ydntemlerinin entegrasyonu, gelecekteki arastirmalar icin
onemli bir odak noktasi olabilir.

f) Kullanict Deneyimi ve Ergonomi Arastirmalari: Yontemin kullanict dostu olup
olmadigini degerlendirmek i¢in, kullanici deneyimi ve ergonomi ¢alismalari yapilabilir.
Kullanic1 geri bildirimleri toplanarak, yontemin pratik uygulamalar sirasinda ne kadar
kolay kullanilabildigi, dogruluk ve hiz agisindan kullanici beklentilerini ne derece
kargiladig1 incelenebilir. Bu arastirmalar, yontemin son kullanicilar i¢in optimize
edilmesine katki saglayabilir.

g) Farkli Aydimlatma ve Cevresel Kosullarda Performans Testi: Onerilen ydntem,
temassiz avug i¢i gorintiilerini igledigi igin, farkli aydinlatma kosullart ve g¢evresel
faktorlerin yontemin performansini nasil etkiledigi arastirilabilir. Ornegin, diisiik 1s1kta
veya yiiksek parlaklikta cekilen goriintiilerin taninma oranlari incelenebilir. Bu tiir
calismalar, yontemin daha dayanikli ve ¢evresel kosullardan bagimsiz hale getirilmesine

yardimci olabilir.
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