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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

K-TDA SOZLUK OGRENMESI iLE GORUNTU ZENGINLESTIREREK iRiS
TANIMA

Ali BIRCAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN
2021, 102 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Halife KODAZ
Dr. Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN
Dr. Ogr. Uyesi Ugur ERKAN

Biyometri, kullanicinin fiziksel ve davranigsal 6zelliklerini taniyarak kimlik saptamak {izere
gelistirilmis bilgisayar kontrolld, akilli sistemler i¢in kullanilan genel bir terimdir. Bu tez ¢alismasinda,
biyometrik sistemlerin bir alt dali olan iris tanima yontemi ile kimlik dogrulama sistemi
gerceklestirilmistir. Iris tanima sistemleri birbirini takip eden asamalardan olusmaktadir. Tez kapsaminda
Casia Iris veritabanindan alinan gériintiiler kullanilmistir. Kullanilan yéntemde iris resmi veritabanindan
alinmakta, ortanca filtresi uygulanarak bulaniklastirilmaktadir. Daha sonra gozbebegi smnirlari tespit
edilmistir. Takip eden asamada iris bolgesi Dairesel Hough Dontisiimii Yontemi ile belirlenmekte ve iris
bolgesi goriintiiniin geri kalanindan ayrilmaktadir. Daha sonra Kartezyen koordinattan polar koordinata
gecis yapilmigtir. Bu sayede iris gortintiisii matris formatinda dikdortgen hale doniistiirilmistiir. Polar
koordinata doniistiiriilmiis tiim goriintiller 256x64 piksel olarak yeniden boyutlandirilmis ve tim
goriintiiler standart hale getirilmistir. Onislem asamalarindan gecerek, iki boyutlu matris formatinda
standart boyutlara getirilen goriintiiler normalize edilmis ve daha sonra ayrilan iris bdlgesi lizerinden K-
Tekil Deger Ayristirma (K-TDA) sozlitkk 6grenme yontemi ile goriintii zenginlestirme yapilarak irise ait
ayrt edici 6zelliklerin belirginlestirilmesi saglanmistir. Bu sayede elde edilen 6zellik vektorleri ile iris
goriintiileri iizerinde Yapisal Benzerlik Indeksi (YBI), Hamming Uzakligi (HU), Oklid Uzaklig1 (OU) ve
Ortalama Karesel Hata (OKH) kullanilarak karsilagtirma yapilmakta, dogrulama ve tanilama sistemleri
olusturulmaktadir. Segmentasyon hatalari, iris tanima basarinim yiizdeleri, hata yiizdeleri literatiir ile
kargilagtirmali olarak incelenmis, Onerilen yontem literatiirdeki yoOntemlerle rekabet¢i basarmimlar
sunmustur. Tez kapsaminda gelistirilen ve Oklid Uzaklig1 kullanan yoéntem %99.86 basar1 gdstermistir.
Hatali kabul oran1 %0 olarak gergeklesirken, hatali reddetme orani 0.0014 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Biyometrik sistemler, goriintii isleme, iris tanima, sozliik 6grenmesi.
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MS THESIS

IRIS RECOGNITION BASED ON IMAGE ENHANCEMENT USING K-SVD
DICTIONARY LEARNING
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Biometrics is a general term used for computer-controlled, automated and smart systems
developed to identify the user by recognizing the physical and behavioral characteristics. In this thesis, an
identity verification system implemented with iris recognition method, which is a sub-branch of biometric
systems. Iris recognition systems consist of successive stages. Images taken from Casia Iris database were
used in the scope of the thesis. In the method, the iris picture is taken from the database and blurred by
applying the median filter. Then the pupil boundaries are determined. In the next step, the iris region is
determined by the Circular Hough Transform Method and the iris region is separated from the rest of the
image. Later, a transition was made from Cartesian coordinate to polar coordinate. In this way, the iris
image is transformed into a rectangular form in matrix format. All images converted to polar coordinates
were resized as 256x64 pixels and all images were standardized. After going through the preprocessing
stages, the images brought to standard dimensions in two-dimensional matrix format were normalized and
then the distinctive features of the iris were clarified by enriching the images with the K-Singular Value
Decomposition (K-SVD) dictionary learning method over the separated iris region. By this means,
comparison is made on iris images with the feature vectors obtained by using Structural Similarity
Analysis (SSIM), Hamming Distance (HD), Euclidian Distance (ED) and Mean Squared Error (MSE) and
verification and diagnosis systems are established. Segmentation errors, iris recognition success
percentages and error percentages were examined in comparison with the literature, and the proposed
method presented competitive successes with the methods in the literature. The method developed within
the scope of the thesis using Euclidean Distance has shown 99.86% success. While the false acceptance
rate was 0%, the false rejection rate was 0.0014.

Keywords: Biometric systems, image processing, iris recognation, dictionary learning.



ONSOZ

Biyometri uygulamalarinin amaci kisilerin kimlik tespiti i¢in yanlarinda
herhangi bir sey tasimalar1 ya da bilgiyi hatirlamalar1 yerine; kisinin kopyalanmasi ya
da taklit edilmesi imkansiz olan kendine ait 6zelliklerini kullanmalarini saglamaktir.

Bu tez kapsaminda biyometrik sistemlerin bir alt dali olan iris tanima sistemi
lizerine calisilmugtir. Iris tanima ile kimlik dogrulama yapan bir sistem icin sdzliik
o0grenmesi ile ozellik ¢ikarilarak tanima islemi gergeklestirilmistir. Calismada, hedef
veri tabani iizerinde sozliik 6grenmesi ile beraber literatiirdeki iris tanima sistemleri ile
karsilastirilmali sonuglar sunulmustur.

Bu calismada degerli yardimlarin1 esirgemeyen ve yol gosteren saygideger
danigsman hocam Dr. Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN’a, birlikte ¢aligmaktan her zaman
keyif aldigim, her tiirlii sorun icin degerli Onerilerini esirgemeyen ve birlikte
calismaktan onur duydugum Dog. Dr. Omer Kaan BAYKAN’a,

Proje siiresince en biiyiik destek¢im olan sevgili esime, ogluma ve aileme,

Sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Ali BIRCAN
KONYA-2021
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Simgeler

a(x,y)
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e
I(p, D)
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X,y
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DFT
DHD
DQN
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FFT
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GUI
HKO
HM
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ICA
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SIMGELER VE KISALTMALAR

: (X, y) noktasindaki piksel degeri
: Bilgisayarin en kiiciik dosya birimi
: Euler sabiti

: Boyutsuz bir kutupsal koordinat sistemindeki islenmemis iris
goruntusu

: Standartlastirilmis kutupsal koordinat sistemindeki (r,0)
koordinatlarindaki piksel degeri

: Pi Sayis1
: X, y koordinati

: 1 boyutlu

: 2 boyutlu

: Alternating direction method of multipliers

: Uygulama programlama ara yiizi.

: Bitmap Image File format

: Complex Architecture, Multiple Feature Extraction Architecture
: Complex Architecture, Single Feature Extraction Method
: Charge-Coupled device

: Density-based spatial clustering of applications with noise
: Deep Deterministic Policy Gradients

: Discrete Fourier Transform

: Dairesel Hough Doniistimii

: Deep Q Networks

: False Acceptence Rate

: Fast Fouirer Transform

: Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm

: False Rejection

: Graphical User Interface

: Hatali1 Kabul Oran1

: Hamming Mesafesi

: Hybrid Rice Optimization

. Independent Component Analysis

- Kinematics and Dynamics Library



K-NN : K-Nearest Neighbours

K-TDA . K-Tekil Deger Ayristirmasi

LBP : Local Binary Pattern

LVQ : Learning Vector Quantization

MLSDL : Multi-Spectral Low-Rank Structured Dictionary Learning
NIR : Near InfraRed

NN : Neural Networks

PCA : Principal Component Analysis

PDDP : Principal Direction Divisive Partitioning

PIN : Personal Identification Number

PPO : Proximal Policy Optimization

PSO : Pargacik Siirii Optimizasyonu

RGB : Red Green Blue (Renk Uzay1)

S-DSLR : Supervised dictionary learning and sparse representation
SFDL : Simultaneus Feature and Dictionary Learning

SIMFEM : Single in-line Multiple-steps Feature Extraction Method
SISFEM : Single in-line single Feature Extraction Method

SimCO : Simultaneus Codeword Optimization

SVDL : Sparse Variation Dictionary Learning

vb : ve benzeri

ve ark. : ve arkadaslar1

YSA : Yapay sinir aglari

* Tez kapsaminda sayilar ve say1 birimleri SI (The International System of Units — Fransizca Le Systéme International d Unités)
sistemine uygun olarak verilmistir.



1. GIRIS

Biyometri, kisilerin kendilerine has fizyolojik o0zelliklerini dlgen ve bu
Ozellikleri kullanarak teshis ve dogrulama uygulamalarinda kullanilan genel bir
tekniktir. Biyometri uygulamalarmin amaci, kisilerin kimlik tespiti i¢in yanlarinda
herhangi bir sey tasimalari ya da bilgiyi hatirlamalar1 yerine, kisinin kopyalanmasi ya da
taklit edilmesi imkansiz olan kendine ait 6zelliklerini kullanmalarini saglamaktir.

Iris, goziin &n kisminda bulunan ve lifli dokudan olusan renkli zar seklindeki
tabakaya verilen addir. Iriste 250°den fazla gorsel karakteristik dzellik bulunmaktadir
(Sturm ve Larsson, 2009). Bu karakteristik 6zellikler daireler, benekler, ¢izgiler gibi
gorlintli  islemede kullanilabilecek belirleyici sekillerdir. Embriyo olarak anne
karnindayken olusan iris, insanin 6liimiine kadar degismez. Bu nedenle kimlik tanima
uygulamalarinda kullanilmasi uygundur (Sturm & Larsson, 2009).

Dijital goriintii isleme iKi ya da {i¢ boyutlu bir goriintiiniin bilgisayar araciligiyla
islenmesidir. Duragan goriintiiler iizerinde islem yapilabilecegi gibi, video ve
animasyonlar {izerinde de islemler yapilabilir. Dijital goriintii isleme teknikleri
sayesinde goriintli iyilestirme, goriintii sikistirma, biyometrik tanima, otomatik yiiz
tanima, arag takibi, obje veya nesne siniflandirma gibi islemler yapilabilmektedir.

Iris tanima sistemleri, tamlama ve dogrulama yapan sistemlerdir. Bunun igin
cesitli 6nislem teknikleri (Gauss bulaniklastirmasi, kenar bulma teknikleri vb.) ile irisin
lokalizasyonu yapilip, yine bilgisayarla gérme algoritmalar1 (Gabor filtreleri, HOG
(Histogram of Oriented Gradients) o6zellikleri vb.) ile resim iizerindeki Oznitelikler
cikarilmaktadir. Son asamada ise ¢esitli makine 6grenmesi ve karsilagtirma yontemleri
kullanilarak (Yapay sinir aglar, Hamming uzakligt vb.) dogrulama ve tanilama
yapilmaktadir (Daugman, 2004).

Kullanilabilirlik, mevcut iris tanima sistemlerinin karsilastigi en biiyiik
problemlerden biridir. Kullanict kimlik dogrulamasi i¢in uzun menzilli iris goriintiisii
edinme sistemleri gelistirme egilimi son donemde artmistir. Bununla birlikte, uzaktan
yakalanan iris goriintiileri, geleneksel yakin plan iris goriintiilerinden daha zorlayicidir.
Kamusal alanda uzun menzilli iris goriintii verilerinin olmamasi, yeni nesil iris tanima
sistemlerinin arastirilmasini ve gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle veri alimi
ya da yeni teknolojiler kullanilarak daha performansli iris tanima sistemlerinin

gelistirilmesi lizerine ¢aligmalar yapilmaktadir.



Iris tanima sistemlerinde, diger biyometrik sistemler gibi istatistik yontemler ve
makine 0grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Ayrica son yillarda “sozlik 6grenme”
(dictionary learning) de biyometrik sistemlerde kullanilmaya baslanmstir.

Sozlik 6grenme, seyrek gosterimi (sparse representation) kullanan bir makine
O0grenmesi yontemidir. Seyrek gosterim, sinyallerin bir doniisiim operatorii ya da bir
sozlik araciligiyla temsilidir. Ayrik Kosiniis Dontisiimii (DCT-Discrete Cosinus
Transform) ve Dalgacik Doniisiimii (WT-Wavelet Transform) gibi, doniisiim matrisinin
boyutu sinyalin boyutu ile ayni ise bu doniisiimlere “tam” (complete) adi verilir.
Doniisiim matrisinin isaret uzayindan daha fazla sayida siitun igerdigi doniisiime ise
“asir1 tam” (overcomplete) doniistimler denilmektedir. Sinyallerin seyrek gosteriminde
kullanilan bu doniisiim matrisleri “sozliik” (dictionary) ya da “operatdr” (operator)
olarak isimlendirilirler (Azizoglu, 2017).

Yapilan tez ¢alismasinda, iris tanima sisteminin basarisini arttiran ve hizlt bir
sekilde islem yapilabilmesine olanak saglayan yeni bir sozlik tabanli yontem
Onerilmistir. Gelistirilen yontem, iris goriintiisiine dairesel Hough doniisimii uygulayip
iris cevresini belirlemekte ve bunu goriintiiden ¢ikarmaktadir. Sonraki asamada
¢ikarilan dairesel iris goriintiisii dikdortgen bir sekle doniistiiriilmektedir. Bir sonraki
asamada ise farkli sozlik Ogrenme metodlart (K-TDA ve Cevrimici (Online))
kullanilarak 6zellik vektorleri zenginlestirilmektedir. Daha sonra ise Yapisal Benzerlik
Indeksi (YBI) (SSIM-Structred Similartiy Index Measurement) kullanilarak
veritabanindaki diger goriintiiler ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen
yontemin iris tamima sistemlerinde basarili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya

koymustur.

1.1. Tezin Amaci

Sozliik 6grenmesi genel olarak veriler iizerinde 6zellik ¢ikarma, seyreklestirme
veya birlestirme icin kullanilan, her biri belli miktarda atom iceren sozliikler
kullanilarak yapilan bir makine 6grenmesi ¢esididir. Yapilan tez ¢aligmasinda, 1980-
2020 aras1 iris tanima sistemleri incelenerek, sozlilk 6grenmesi tabanli bir iris tanima
sisteminin gelistirilmesi amaclanmaktadir. Calisma kapsaminda, sozlikk 6grenmenin
seyrekligi destekleyen yapisi ile iristen c¢ikarilacak Ozelliklerin siniflandirilmast
amaglanmistir. Bu sayede sozliik 6grenme kullanilarak modern bir iris tanima sistemi ve

sozliik 6grenmesinin iris tanima alaninda nasil kullanilacag: ile alakali bir ¢erceve



ortaya konulmustur. Ayrica yapilan detayli kaynak arastirmasi ile iris tanima ve sozlikk

ogrenme kaynaklariyla Tiirkee literatiire katki sunmak amacglanmaktadir.

1.2. Tezin Onemi

Iris tanima yontemleri, genellikle yiizlerce denekle birlikte orta uzakliktan
yakalanan iris goriintii veritabanlari iizerinde gelistirilmektedir. iris tanima giivenilir ve
farkl1 alanlarda (askeri, ticari, kisisel vb.) kullanilan efektifligi kanitlanmis bir
dogrulama ve tanima sistemidir. Bununla birlikte, gercek diinya uygulamalarinda
giderek daha biiyiik Olgekli iris tanima sistemleri kullanilmaktadir. Ancak, biiyiik
Olcekli iris goriintii veritabanlarinin siiflandirilmasi ve indekslenmesinde pek ¢ok yeni
sorunla karsilasilmistir.

Iris tanima islemi icin farkli yontemler kullanilabildigi gibi makine dgrenmesi
literatlirde oldukga fazla yer almaktadir. Tiirkge literatlirde biyometrik caligmalar yaygin
olsa da, bugiine kadar iris tanima iizerine sinirh sayida ¢alisma yapilmis ve yapilan bu
caligmalarda ise daha ¢ok gorintii isleme ile iris tanima yapilmistir (Akhan, 2004;
Girkan, 2005; Shahin, 2016). Ancak bu calismalarda iris resminin Ozelliklerinin
depolanmasi ile ilgili ¢calisma bulunmamaktadir. Bunun yaninda ilgili ¢alismalarin
tamaminda iris tanima sistemi Onerilmemis, yalnizca hata diizeltme veya analiz
yapilmistir.

Sozlik ogrenme, verimliligi ve kullamslihigr farkli alanlarda (siiflandirma,
tanilama, goriintli isleme vb.) kanitlanmis (Gangeh ve ark., 2015; Dumitrescu ve Irofti,
2018; Garcia-Cardona ve ark., 2018) bir yontemdir. Son yillarda ¢alisma alani artan
sozliik 6grenme, sinyal isleme ve makine 6grenmenin bir dalidir ve egitim verilerinin
seyrek bir sunumunu (sparse representation) “sozliik” (dictionary) adi verilen bir yapida
bulmay1 amaclamaktadir. Literatiirde sozliik 6grenme tabanli farkli iris tanima
calismalar1 bulunmaktadir (Qiu ve ark., 2007; Song ve ark., 2014). Yapilan tez
caligmasinda, iris tanima sisteminin gelistirilmesi, depolama i¢in uygun bir modelin
Onerilmesi ve hata diizeltmeleri ile birlikte biitlinlesik bir yaklagim ortaya konulmustur.
Bu sayede yapilan tez galismasi sonucunda ortaya konan sistem, ticari ve akademik
olarak kullanilabilecek nitelikte olmasi ile 6nem arz etmektedir. Ayrica, yapilan tez
calismasi sayesinde sozlik 6grenme ile iris tanima alaninda Tiirkge bir g¢alisma da

ortaya konmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Iris tanima sistemlerinin tanima amagcl olarak kullanilabilecegi diisiincesini, 19.
ylizyilin baslarinda ilk ortaya atan kisi Fransiz goz doktoru Alphonse Bertillon’dur.
Ancak bu diislince onun zamaninda uygulamaya gegirilememistir (Boles ve ark., 1998).
Daha sonra, 1987 yilinda Alan Safir ve Leonard Flom irisin biyometrik sistemde
kullanilmas1 diisiincesinin patentini almiglardir. Kisisel tanimlamada iris tanima
sisteminin ilk kullanimina Paris ceza sisteminde rastlanmistir. Daha sonralari, Flom ve
Safir tarafindan otomatik iris tanima fikri ortaya atilmistir. Ancak, bu kisilerin ¢alisan
bir sistem tasarladiklar1 goriillmemistir. Gergek anlamda ilk otomatik iris tanima sistemi
Kaliforniya Los Alamos Ulusal laboratuvarinda gelistirilmistir. Bunu takip eden iki
arastirma grubu, prototip bir iris tanima sistemi gelistirmis ve sistemi calistirip test
etmislerdir. Bu sistemde, yiizlerce iris goriintiisii iceren farkli veri tabanlar1 iizerinde
caligmalar yapilmig ve umut verici sonuglar elde edilmistir (Flom ve ark., 1987; Bulut,
2011).

1990’11 yillardan beri iris tanima alaninda biiyiik ilerleme kaydedilmesine karsin,
iris tanima uygulamalarinin hizla biiylimesi, kullanilabilirlik (sistemin kurulumu,
goriintiilerin elde edinim kosullari, kullanim kolayligi vb.) ve Olc¢eklenebilirlik (bir
sistemin artan kapasiteden kaynakli problemlerle, performanstan feragat etmeden
basedebilecegini ifade eden terim) gibi iki zorluga agik¢a vurgu yapmustir.
Kullanilabilirlik, mevcut iris tanima sistemlerinin karsilastigi en biiyiik problemlerden
biridir. Kullanic1 kimlik dogrulamasi i¢in uzun menzilli iris goriintiisii edinme sistemleri
gelistirme egilimi son donemde artmistir. Bununla birlikte, uzaktan yakalanan iris
goriintiileri, geleneksel yakin plan iris goriintiilerinden daha zorlayicidir. Kamusal
alanda uzun menzilli iris gorlintii verilerinin olmamasi, yeni nesil iris tanima
sistemlerinin arastirllmasimi ve gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Su anki ¢ogu iris
tanima yontemleri, genellikle yiizlerce denekle birlikte orta uzakliktan yakalanan iris
goriintii veri tabanlar1 lizerinde gelistirilmektedir. Bununla birlikte, gercek diinya
uygulamalarinda giderek daha biiyiik Olgekli iris tanima sistemleri kullanilmaktadir.
Biiyiik 6lgekli iris goriintli veri tabanlarinin siiflandirilmasi ve indekslenmesinde pek
cok yeni sorunla karsilasilmistir. Bu nedenle 6l¢eklenebilirlik, iris tanimada bir baska
zorlu sorundur (Qiu, ve ark., 2007; Mani ve Nadeski, 2015; Kuehlkamp ve Bowyer,
2018).



Daugman, bir insani tanimlamak i¢in benzersiz bir sekilde irisin biyometrik
analizini yapan operasyonel bir yontem igin bir patent almistir (Daugman, 2004).
Daugman, 1993 ve 1994°teki o giine kadarki iris tanima faaliyetlerin ¢ogunun temelini
olusturan yeni bir iris tanima sistemi sunmustur. Bu sistemde, bir “Integro diferansiyel
operatorli” yardima ile iris, i¢ pupiller sinir1 ve dis sklera sinirin1 bdlmeden once lokalize
edip, Gabor filtreleri ile Ozellikler ¢ikartilmistir. Calismada Rubber Sheet
normalizasyonu Daugman tarafindan onerilmistir. Bu metot lineer olarak Kartezyen
koordinatlar1 polar koordinatlara haritalamaktadir. 2048 bitlik iris kodlariyla bit-bazli
(EX-OR) karsilastirma yaparak benzerlik orani hesaplanmistir. Gozbebegi genislemesi,
boyut degisikligi ve goriintii icinde degisikliklere karsi iyi sonuglar vermektedir. Bu
metodun dezavantaj1 iris goriintiisiiniin dondiirmeye olan hassasiyetidir. G6zbebegi
yarigapi ve iris yarigapi farkli oldugundan, normalizasyon bos pikselleri doldurmak i¢in
bazi pikselleri tekrarlamaktadir (Daugman, 1993; Daugman, 1994).

Wildes, 1997°de farkli bir yaklasim denemistir. Bu yontemde i¢ ve dis iris siniri,
bir degisim tabanli ikili kenar haritasinin (map) ve ardindan dairesel Hough
doniislimiiniin ~ yardimiyla hesaplanmistir. Wildes, segmentasyon teknigi ve
normallestirilmis korelasyon eslestirme teknigi igin iki ayr1 patent almistir (Wildes ve
ark., 1994; Wildes, 1997).

Daugman daha sonra 2004’te daha gelismis bir yaklasim onermistir (Daugman,
2004). Bu model, bir insan goziiniin iris goriintlisiinii alirken ortaya ¢ikan giiriilti
bozukluklari ile ¢alismak iizere tasarlanmistir.

Daugman’in yaklasimin1i baz alan tam anlamiyla aktif c¢alisan sistem,
bilgisayarla gérme teknikleriyle iris edinimi yapmaktadir ve Hanna ve ark., tarafindan
sunulmustur (Patent Say1 US6714665B1, 2004; Hanna ve ark., 2004). Daugman daha
sonra 2007°de segmentasyon asamasinda, eksen dis1 iris goriintiilerinin kullaniminda
yardimci1 olacak yeni bir goriintli isleme algoritmasi dnermistir.

Daugman’in 1993’te dnerdigi metodundaki (Daugman, 1993) problemin ¢6ziimii
icin Shamsi ve Rasouli tarafindan trapezoidal (ikizkenar yamuk) yaklagimi 2011 yilinda
onerilmistir. Iris goriintiisii es merkezli disklere boliinmiis, sonra acilmistir. Birebir
haritalama oldugu icin piksel tekrarina gerek yoktur. Normalizasyon goriintiisi
ikizkenar yamuga benzemektedir. Bu sayede yanlis dogrulama orani diismektedir
(Shamsi ve Rasouli, 2011).

Goziin anatomisi gozlenebilen 6zellikler acisindan (kilcal damarlar, gdzbebegi,

iris vb.) oldukca zengindir. Ozellik ¢ikarmanin basaris1 irisi farklilastiran desensel



ozelliklerin uygun bir sekilde temsil edilmesinde yatmaktadir. Bu amagla iris
segmentasyonu i¢in farkli ¢aligmalar yapilmistir (Kong ve ark., 2001). Huang ve ark.,
baslangicta, goriintii kenarim1 tanimlamak ve daha sonra sklera veya dis siir1 bulmak
icin maksimum daireyi oylamak i¢in bir orta filtre (median) ve ardindan Canny
operatorii tarafindan boliimlendirmenin gergeklestirildigi etkili bir iris tanima teknigini
tarif etmiglerdir (Huang ve ark., 2002).

Lili ve Mei; histogram 6zelliklerini kullanarak gbézbebeginin merkezini
bulmuslar ve en kiigiik kareler metodu ile egri uydurma (curve-fitting) kullanarak iris
siirlarinin bulunmasini optimize etmislerdir (Lili ve Mei, 2005).

2005’te yapilan bir diger ¢aligmada Oklid uzakhigi, Hamming uzakhigi ve
benzerlik fonksiyonu ile iris siniflandirma yapan hibrit bir metodun analizi yapilmistir.
Hamming uzakliginin daha iyi ¢alistigi goriilmiistiir (Sanchez-Avila ve Sanchez-Reillo,
2005).

Proenga ve ark. (Proenga ve ark., 2006) kooperatif olmayan iris goriintiileri i¢in
once iris’den oOzelliklerin ¢ikarilmasi ve ardindan bulanik kiimeleme algoritmasi
uygulanarak daha iyi bir segmentasyon algoritmasi sunmustur. Daha sonra Ross ve
Shah, (Ross ve Shah, 2006)’da 2 boyutlu medyan filtreleri segmentasyon asamasinda
kullanip, anizotropik difiizyon ile goriintii zenginlestirme uygularken; 2008’de Ng ve
ark., farkli bir segmentasyon yontemi 6nermislerdir (Ng ve ark., 2008).

Iris alanlarm bulmak icin iki dairesel kenar bulma operatdrii ve renk bilgisi
kullaninmi Jeong ve ark. tarafindan gosterilmistir. Adaboost teknigi ise ikincil
segmentasyon hatalarinin giderilmesi amaciyla kullanilmistir (Jeong ve ark., 2010).

Gergek zamanli uygulamalarda iris resminin elde edilmesi ideal olmayan
ortamlarda gerceklesmektedir. Bu gibi durumlarda Pundlik ve ark., doku, yogunluk ve
geometri gibi bilgiler ile irisin segmentasyonunu yapmislardir. Bu sayede, g6z kapaklari
ve Kirpik gibi engelleri daha keskin bir sekilde elemine etmislerdir (Pundlik ve ark.,
2010). Daha sonra, Tan ve ark., giiriiltiilii iris tanima operasyonlarinda yiiksek basari
elde eden bir algoritma onermislerdir. Onerilen metot {ic asamadan olusmaktadir.
Engellerle irisin ayrilmasi i¢in bir kiimeleme sablonu kullanilmis, daha sonra sinirlarin
belirlenmesi, kirpik ve sekil diizensizliklerinin giderilmesi i¢in 1B filtre kullanilmistir.
Son olarak tekrardan kalan kirpik ve golge engelleri icin yogunluk istatistikleri
kullanilmistir (Tan ve ark., 2010).

S. Zhou ve ark. (Zhou ve ark., 2013)‘de yeni bir kod eslestirme teknigi

Onerilmistir. Segmentasyonda, iris sinirini1 lokalize etmek i¢in histogram analizi ve



morfolojik islem yapildiktan sonra dis sinirm, pupiller smirmin iki kat biiyiikligiine
sahip oldugu kabul edilmis ve goz kapaklarinin iist ve alt kisitmlarini tespit etmek ve
kaldirmak i¢in Canny kenar bulma operatorii ardindan polinom egrisi uydurma
algoritmasi kullanilmastir.

Keskin esikleme yerine, adaptif esikleme Mehrotha ve ark. tarafindan
aydinlatmadan kaynaklanan segmentasyon hatalarinin diizeltilmesi i¢in kullanilmstir.
Daha sonra iris yaricapmnin hesaplanmasi igin kenar haritalama (edge-mapping)
kullanilmus, belli sayida iterasyon sonrasinda ise iris yari¢ap1 bulunmustur (Mehrotra ve
ark., 2013)’de yapilan ve kenar haritalama kullanan bir diger ¢aligmada ise, Dairesel
Hough doniisiimiiniin ardindan K-ortalama kiimeleme ve kenar haritalama yontemlerini
kullanilmistir (Sahmoud ve Abuhaiba, 2013).

Shannon’un teorisi (Rioul ve Magossi, 2014) ve uzaklik parametreleri ile karsit
entropi (cross-entropy) tabanli kiimelemenin segmentasyonda kullanimi Misztal ve ark.,
tarafindan incelenmistir. Keyfi (arbitrary) gauss fonksiyonlariyla hesaplanan entropi iris
ve gozbebegini ayirmak i¢in kullanilmigtir. Uygun uzaklik parametreleri ile engelleri
(gozkapagi, kirpik vs.) kaldirmaya ¢alismislardir (Misztal ve ark., 2015).

Lim ve ark. bir CCD kamera yardimiyla uzak mesafeden goz goriintiileri elde
etmis ve aydinlatma nedeniyle ortaya ¢ikan yansima etkisini en aza indirgemek igin,
cevreleyen 1siklar igin iki halojen lamba diizenlenmistir (Lim ve ark., 2001).

Optimum sayida 6zellik se¢imi ile tiim 6zelliklerin kullanildig1 senaryolar kadar
tanilama basaris1 elde edilmesi miimkiindiir. Ozellik secimi, bu optimum sayida
ozelligin se¢imi islemidir. Bu sayede hem zaman hem de hesaplama karmasikligi
azaltilarak tatmin edici sonuglara ulagilmaktadir. Hesaplama ve zaman karmasikliginin
azaltilmasi tamlama isleminin de hizim arttirmaktadir (Sahu ve ark., 2018). Ozellik
vektorleri ¢ikarma islemini frekans alaninda dalgacik dontistimleri, egrisel yaklasimlar,
enerji toplam tabanli olanlar, SIFT tabanli 6zellikler, SURF tabanl 6zellikler gibi farkl
algoritmalar ile yapilmistir.

Boles ve ark., bir iris goriintlisiinii boliimlere ayirmak ve normalize bir iris
imzas1 (signature) elde etmek ve sanal daire analizi yapmak i¢in dairesel kenar algilama
teknigini kullanmislardir. Bu ¢alisma, frekans alaninda iris imzasindan ¢ikarmak igin 1-
b sinyallerinde ‘“Wavelet dontisiimleri” yapan ilk calismadir (Boles ve ark., 1998).
Frekans alanindaki ¢alismalar daha sonra da devam etmistir. Daugman, 1994°deki
arastirmalarinin ardindan 2007°de iris smirlarint yaklasik olarak bulmak i¢in Fourier

katsayilarint  kullanmistir. Cui  ve Ark., gozbebegini bulmak i¢in dalgacik



doniisiimiindeki diisiik frekansli bilesenleri kullanmislardir. iris smirlar1 diferansiyle
integral operator kullanilarak tespit edilmistir (Cui ve ark., 2004; Monro ve ark., 2007).
Hough doniisiimiiniin iris goriintiisiinii gézden ayirmak i¢in kullanildigr ve 4’1 yakin
komsuluk yonteminin iki-dogrusal enterpolasyonu kullanilarak dikdoértgen bir goriintii
dizisine normallestirildigi bir iris tanima algoritmasi tasarlamistir. Daha sonra Fourier
uzamsal yogunlugunu kullanan enerji dagilimi Puhan ve ark. iris alanin1 bulmak i¢in
kullanmislardir (Puhan ve ark., 2011). Fourier gibi bir diger frekans alaninda ¢alismada
da Bendale ve ark., Hough doniisiimiiniin gelismis bir halini irisin merkezini ve
yarigapini bulmak i¢in kullanmiglardir (Bendale ve ark., 2012). Hough doniisiimiiniin
farkli halleri ise daha sonra Farihan ve ark., tarafindan kullanilmistir (Mat Raffei ve
ark., 2013).

Iris tanimdaki en biiyiik zorluklardan biri invazif olmayan sekilde en yiiksek
¢Oziiniirliikte iris goriintiilerini alabilmektir. Halihazirda ti¢ farkli tipte kamera sistemi
bu islem i¢in kullanilmaktadir. Bu tipler NIR (Near infrared - Yakin kizil6tesi), yliksek
¢Ozlinlrlikli renkli kameralar ve teleskop tipli iris kameralardir. NIR kameralar bu
bunlar i¢inde en c¢ok kullanilan kamera ailesini olusturmaktadir. Ancak NIR
aydinlatmadan kaynaklanan sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Koh ve ark., gézbebeginin
merkezini histogram ile bulup, olusan hatalar1 aktif kontur modelleri ile diizelttikleri
calismada, NIR aydinlatmadan kaynaklanan homojen olmayan yogunluk metodun
onemli dezavantajlarindan biridir. Bununla birlikte metot yiiksek hesaplama maliyeti
gerektirmektedir (Koh ve ark., 2010). Kameralar iizerindeki ¢alismalarda, Benalcazar ve
ark. gOrlniir 151k ve near infrared imaging sistemlerin (yakin kizilotesi goriintiileme-
NIR) iris resimlerinin tanimlanmasi {izerindeki etkilerini incelemislerdir (Benalcazar ve
ark., 2019).

Restorasyon (Inpainting), goriintli boyama, eski ve bozulmus goriintiileri onarma
sanat1 yillardir kullanilmasina ragmen, goriintii isleme tekniklerindeki son gelismeler
nedeniyle daha da popiilerlik kazanmistir. Goriintii isleme araglarinin iyilestirilmesi ve
dijital goriintii diizenleme esnekligi ile otomatik goriintlii boyama, bilgisayarli gormede
onemli uygulamalar bulmus ve goriintli islemede 6nemli ve zorlu bir arastirma konusu
haline gelmistir (Elharrouss ve ark., 2016). Bu c¢alisma ilk olarak Bertalmio ve ark.
tarafindan ortaya atilmistir (Bertalmio ve ark., 2000).

Ger¢ek zamanli uygulamalarda, kameralarin goriis acilarinin kiiciik olmasi
sebebi ile goriintii lizerinde bulaniklasma olabilmektedir. Kang ve Park; bu odak

problemi icin ¢ekirdek (kernel) tabanli bir ¢6ziim Onermislerdir. Sinirlandirilmis en



kiigiik kareler restorasyon filtresi ile tanimlanan bu metot, goriintiiyii netlestirmis ve
odag diizeltmistir (Kang ve Park, 2007).

[ris goriintii edinimi icin kullanilan sistemde iristeki zengin detaylarin
yakalanmasi i¢in, yakalanan goriintiideki iris ¢ap1 en az 50 piksel olmalidir (Yingzi,
2006). Baz1 iris kameralar1 (Ornegin OKI IRISPASS-WG, Panasonic BM-ET 500 ve
BM-ET 300) iki irisin birden goriintiisiinii alabilirken, yiiksek ¢oziiniirliige sahip renkli
iris kameralar1 da iris tanima alaninda kullanilmaktadir (Yingzi, 2006). Ayrica Matey
Group’un gelistirdigi “Iris on the move” (hareketli iris yakalama) isimli kamera 3
metreye kadar iris algilama yapabilmektedir (Yingzi, 2006).

Lim ve ark. bir CCD kamera yardimiyla uzak mesafeden goz gorintiileri elde
etmis ve aydinlatma nedeniyle ortaya ¢ikan yansima etkisini en aza indirgemek igin,
cevreleyen 1siklar igin iki halojen lamba diizenlenmistir (Lim ve ark., 2001).

Iris tanima sistemleri Hindistan’da devlet kurumlari tarafindan gelistirilmistir ve
sahada kullanilmaktadir. Hindistan iris tanima kodunu kimlik numarasi olarak kullanan
ilk ve en biiylik iilke olma konumundadir. Benzer olarak Hollanda, Birlesik Arap
Emirlikleri, Birlesik Krallik, Amerika Birlesik Devletleri ve Kanada’da iris tanima
sistemleri halk seviyesinde kullanilmistir (Daugman, 2005).

Iris tanima igin 6zellik ¢ikarma algoritmalariyla da farkli ¢alismalar yapilmistir.
Bae ve ark. tarafindan Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) (ICA-Independent Component
Analysis) iris goriintiisiinden O6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilmistir. Normalize
edilmis iris goriintiisiiniin 1B imzas1 Gauss fonksiyonu ile hesaplanmistir. Daha sonra
bu imzaya c¢ok bazli fonksiyonun agirliklandirilmis lineer kombinasyonu ile yaklasim
yapilmistir. Son olarak agirliklarin polaritesine gore iris kodu olusturulmustur (Bae ve
ark., 2003). 2005’te daha sonra TBA (Temel Bilesen Analizi) (PCA-Principle
Component Analysis) ve global ICA goriintii kodlama teknigini kullanarak agili iris
goriintiilerini islemek igin bir algoritma gelistirilmistir (Dorairaj ve ark., 2005).
2005°teki bir diger ¢alismada ise 2B agirliklandirilmig TBA ile elde edilen ozellikler
ICA ile analiz edilmistir (Wang ve Han, 2005).

Son yillarda iris tanima sistemlerinde makine Ogrenmesi algoritmalar1 da
kullanilmigtir. 2010 yilinda, irisin arkaplandan ayrilmasi i¢in YSA tabanli gozetimli bir
makine 6grenmesi metodu Onerilmistir. Sinir ag1, her bir piksel i¢in hesaplanmis 6zellik
kiimeleri ile egitilmistir. Polinom uyumlastirma (fitting) ise iris sinirlarinin parametrize
edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu metodun dezavantaji, 6zellik kiimelerinin hesaplanmasi

icin yapilmasi gereken hesaplama fazlaligidir (Proenca, 2010).
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Sadece iris tanima alaninda kullanilmayan iris kodlar1, ayn1 zamanda kriptoloji
alaninda gizli anahtar olarak da kullanabilmektedir. Ziauddin ve Dailey iris kodunu baz
alan bir biometrik gizli anahtar olusturmuslar, sistemin geleneksel kriptolojik
metodlarla olusturulmus gizli anahtarlardan daha yiiksek giivenlige sahip oldugunu
gostermislerdir (Ziauddin ve Dailey, 2010).

Wang ve ark. Adaboost ve ¢oklu oryantasyonlu 2B Gabor filtreleri kullanarak
gliriiltiilii iris goriintiileri i¢in bir tanima sistemi tasarlamiglardir. Bu yontemde iris dis
smur1, ikili bir segmentasyon maskesi kullanilarak lokalize edilmektedir (Wang ve ark.,
2012). 2014’te Mahalonobis uzakligi ile egitilen makine &grenmesi metodu
kullanilirken (Liu ve ark., 2014), 2016’daki segmentasyon asamasinda konvoliisyonel
sinir agmin kullanilmasinin, sonuglara olumlu yonde etki yaptig1 vurgulanmistir. Metot,
herhangi bir 6nislem veya sonislem uygulamadan, kullanici gozetimli bir 6zellik seti
olusturmadan kullanilabilmektedir. Konviiliisyon isleminin yavas olmasit bu metodun
dezavantajlarindan biri olsa da, paralel programlama ile bu yavaslik nispeten
asilabilmektedir (Liu ve ark., 2016).

Minaee ve ark., VGG-net kullanarak iristen ozellik ¢ikarmislardir. Dizi halinde
uygulanan konvoliisyon katmanlari ile derin 6zelliklere ulagilmistir. Boyut azaltma
(dimensionality reduction) ise TBA ile yapilmistir. Metodun dezavantaji yiiksek
hesaplama zamani gereksinimidir (Minaee ve ark., 2016). Iris tamima sistemlerinin
¢Oziim getirdigi problemler ¢esitlenmektedir. Miilteci kampindaki bir kadinin kimliginin
belirlenmesi problemi Daugman’in iris tanima sistemi ile ¢oziilmiistiir. Cesitli tilkeler
tarafindan ¢ocuk kagake¢iliginda kaybolan ¢ocuklarin izlerinin bulunmasi amaci ile de
iris tanima kullanilmistir (Aloudat ve ark., 2016).

Nguyen ve ark., derin 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ESS (Evrisimsel Sinir Aglari)
(CNN-Convolution Neural Network) kullanmiglardir. Degisik tipteki katmanlar kaba ve
ince (coarse and fine) 6zellikleri elde etmek i¢in kullanilmistir. Daha 6nceki ¢aligmalara
gore daha az katman ile daha fazla parametre elde edilmis ve tanilama performansi
artirtlmistir (Nguyen ve ark., 2018).

Son yillarda farkli alanlarda kullanilan sezgisel algoritmalar iris tanima
uygulamalarinda da kullamilmistir. Parcacik Sirii Optimizasyonu (PSO) (Particle
Swarm Optimization) gibi siirli zekasi teknikleri c¢ok boyutlu uzaydan optimal
Ozelliklerin se¢imi noktasinda daha az hafiza ve hesaplama karmasiklig

gerektirmektedir.
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Roy ve Bhattacharya, tarafindan ¢ok amagli Genetik Algoritma (GA) temelli
hibrit 6zellik se¢imi yontemi incelenmistir. Amag fonksiyonunu en iyi saglayan 6zellik
alt kiimesi secilerek tanilama basaris1 artirilmistir. Birinci asama olarak 1B Gabor
dalgacig1 ozellikleri hesaplanmistir. Dalgacik 6zellik setinin boyutunun azaltilmasi ve
hata orani diistiriilmesi i¢in GA ve pareto optimizasyonu kullanilmistir. Bu metodun
dezavantaji yiiksek hesaplama karmasikligidir (Roy ve Bhattacharya, 2008). 2011°de
yapilan bir ¢alismada iris tanima sisteminin performansini artirmak igin 4 kriterli GA-
tabanli 6zellik se¢imi incelenmistir. 2048 boyutlu bir 6zellik vektorii, 6nerilen metot ile
105 boyutlu bir 6zellik vektoriine diisiiriilmistiir. Disiiriilen 6zellik vektorii boyu
basarty1 olumsuz yonde etkilememistir (Roy ve ark., 2011). 2014°teki ¢alismada iris-
yliz multi-model tanilama sistemi ¢aligmalarinda, global ve lokal tnaimlayicilar
birlestirilerek biiyiik bir veri seti olusturulmus ve en nitelikli 6zellik PSO-tabanli zeka
teknigi ile segilmistir (Eskandari ve ark., 2014). Daha sonralar1 2016 ve 2018°te de PSO
ile farkli calismalar yapilmistir (Hashim ve ark., 2016; Subban ve ark., 2018).

Sozlik o6grenmesi, farkli modelleri ve c¢esitleri ile birlikte; ses isleme ve
smiflandirma (Adler ve ark., 2012; Zubair ve ark., 2013), veri gorsellestirmesi (Mailhe
ve ark., 2009; Caballero ve ark., 2014), duygu ve hareket tanima(Wang ve ark., 2012;
Zheng ve ark., 2012; Liu, ve ark., 2012), yiiz tamima (Yang ve ark., 2010; Lu ve ark.,
2014), resim sikistirma (Nejati ve ark., 2016; Wang ve ark., 2017), giiriiltii giderme (Li
ve ark., 2012; Yan ve ark., 2013), yeniden boyama (impainting) (Adler ve ark., 2012; Li
ve ark., 2014), goriintii stiper ¢ozlniirliigi (Yang ve ark., 2011; Junjun ve ark., 2014),
medikal goriintiileme (Leeve ark., 2010; Deshpande ve ark., 2015), hareket ve veri
segmentasyonu (Jain ve ark., 2012), sinyal siniflandirma (Gangeh, 2013; Gr ve ark.,
2017), goriintii siiflandirma (Deshpande ve ark., 2015; Bahrampour ve ark., 2016), ses
smiflandirma (Henaff ve ark., 2011; Yeh ve ark., 2012) ve desen analizi (Pham ve ark.,
2008; Gu ve ark., 2014) gibi alanlarda genis olarak kullanilmaktadir (Gangeh ve ark.,
2015).

Sozliikk 6grenmesinin K-Tekil Deger Ayrisimi (K-TDA) (K-SVD — K-Singular
Value Decomposition) (Aharon ve ark. 2006), Denetimli Sozliik Ogrenme (Mairal ve
ark., 2008), Cevrimi¢i (Online) Soézlik Ogrenme (Mairal ve ark., 2009b),
Discriminative sozlik 6grenme (Zhang ve ark., 2010), Parametrik olmayan Bayes
Sozlik ogrenmesi (M. Zhou ve ark., 2009), Coklu-Seviye Discriminative Sozliik

Ogrenme (Shen ve ark., 2013) gibi istatistik temelli ve ayrica yapay sinir aglar1 temelli
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(Lin ve ark., 2018) tipleri bulunabilir. S6zliikk 6grenmenin denetimli (Wang ve ark.,
2012) ve denetimsiz (Zhong ve ark., 2018) gesitleri de bulunmaktadir.

Bu calismada K-TDA ile goriintii ayirt edici 6zelliklerinin vurgulanmasi ile iris
tanima yapilan bir sistem Onerilmis ve sonugclar literatiir ile karsilastirilmistir. Sozliik
O0grenmesinin iris tanima alaninda nasil kullanilacagina dair bir calisma ortaya

konulmustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Biyometrik Sistemler

Bir insam1 herhangi bir uygulama veya izin i¢in dogrulamanin ¢ farkli
geleneksel metodu vardir. Bunlar bir kisinin sahip oldugu esyalar (Kartlar, pasaportlar,
anahtarlar vb.), sahip oldugu bilgiler (pin, sifreler vb.) ve biyometrik tanimlayicilardir.
Bu ii¢ geleneksel metot bazen birlestirilerek de kullanilabilir (Majekodunmi ve
Idachaba, 2011).

Biyometri kelimesi, Yunanca “bios” (yasam) ve “metrikos” (6l¢ii) kelimesinden
gelmektedir. Biyolojik 6zelliklerin istatistiksel analizini i¢eren bir bilimi ifade eder.
Biyometrik tanima ise, sahip oldugunuz bir nesneye (anahtar, kart vb.) veya bildiginiz
bir bilgiye (sifre, PIN vb.) bagh olan klasik yontemler yerine, kisiye 6zel biyolojik
ozellikleri kullanan giivenlik uygulamalarini ifade etmektedir. Biyometrik 6zelliklerin
giizel bir Ozelligi, herhangi bir seyi tasimaniza veya sifre hatirlamaniza gerek
birakmamasidir (Faundez-Zanuy, 2006).

“Biyometrik Sistemler”, kisilerin kendilerine has fizyolojik 6zelliklerini dl¢en ve
bu ozellikleri kullanarak teshis ve dogrulama uygulamalarinda kullanilan genel bir
tekniktir (Jain ve ark., 2006). Biyometrik sistemler ¢ok sayida uygulamada
kullanilabilir. Giivenlik ve dogrulama islemlerinde fizyolojik ve davranigsal 6zelliklere
dayanan ve degistirilemeyen Ozellikler iizerine bina edilen biyometrik sistemler daha
fazla giivenlik ve pratiklik vaat etmektedir. Klasik yontemler ya da biyometrik
sistemlerin kullanilmasindaki avantaj ve dezavantajlar Cizelge 3.1°de gosterilmektedir.

Biyometrik sistemlerde farkli karakteristik ozellikler kullanilabilir. Iyi bir
biyometrik 06zellik, evrensellik, ayirt edicilik, kalicilik, toplanabilirlik, kabul
edilebilirlik, performans ve giivenlik olarak bir dizi 6zelligi gerceklestirmelidir
(Faundez-Zanuy, 2006). Biyometrik 6zelliklerin her biri istenilen faktorlerin tamamini
saglamasa da belli basli 6zellikleri onlarin dogrulama sistemi olarak kullanilmasini

saglamaktadir.
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Cizelge 3.1. Dogrulama yontemlerinin karsilagtirilmalar1 (Faundez-Zanuy, 2006)

Dogrulama Yontemi Avantajlan Dezavantajlar
Nesne  tabanl (kart, | - Yeni bir tane ¢ikarilabilir. - Calinabilir.
kimlik, pasaport, vb.) - Farkli bir ilkede, tesiste vb. | - Sahtesi yapilabilir.
kullanilabilir - Paylasilabilir.

- Bir kisi farkli kimliklerle kayit
edilebilir.

Bilgi tabanli - Basit ve ekonomik bir yéntemdir. - Tahmin edilebilir veya bilgisi
(sifre, PIN vb.) - Sorun varsa kolayca yenisiyle | calinabilir.
degistirilebilir. - Hatirlamak bazen zordur.
- Paylasilabilir.
- Bir kisi farkli kimliklerle kayit
edilebilir.
Biyometrik (parmak izi, | - Kaybedilmez, unutulmaz, tahmin | - Bazi durumlarda sahte bir tane

iris, el izi vb.)

edilemez, calinamaz, paylasilamaz vb.
- Bir kisinin birka¢ kimligi olup
olmadigin1  kontrol etmek oldukca
kolaydir.

- Digerlerinden daha fazla giivenlik
saglayabilir.

¢ikarilabilir.
- Degistirilemez ya da gizli degildir.

- Bir kisinin biyometrik verileri
calinirsa,  degistirilmesi ~ miimkiin
degildir.

Biyometri uygulamalarinin amaci, kisilerin kimlik tespiti i¢in yanlarinda

herhangi bir sey tasimak (kimlik karti, tanitim cihazi vb.) ya da bilgiyi hatirlamak yerine

(sifre, parola vb); kisinin kopyalanmasi ya da taklit edilmesi imkénsiz olan kendine ait

parmak izi, retina, iris veya ses gibi biyolojik 6zelliklerini kullanmalarini saglamaktir.

Cizelge 3.2°de farkli biyometrik sistemlerin ¢esidine gore hangi 6zelligin kullanildig:

kisaca gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Bi

ometrik Karakteristiklerin Ozellikleri

Biyometrik Karakteristik Kullanilan Ozellikler

Parmak izi Parmak satirlari, gézenek yapisi
Imza Tanima Basing ve hiz ile yazma farklari
Yiiz GOz, burun vb. aras1 uzakliklar
Iris Iris Deseni

Retina Retina yapist

El Geometrisi Parmak ve avug i¢i 6lgiileri
Damar Elin arkasi, parmak veya avug i¢i damar yapisi
Ses Ton ya da ses rengi

Koku Kokunun kimyasal bilesimi
Klavye Vurus Klavye vuruglarinin ritmi

En cok kullanilan biyometrik sistemler; parmak izi tanima, ses tanima, yiiz

tanima ve iris tanimadir.
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3.1.1. Parmak izi Tammma

Parmak izi tanima veya parmak izi dogrulamasi, kisinin ayni1 parmagindan alinan
iki ayr1 parmak izi arasindaki eslesmeyi dogrulamanin otomatik ydntemini ifade
etmektedir. Parmak izi elektronik olarak taranir ve buna gore bir referans sablonu
olusturulur. Parmak izleri kisiye 6zgiidiir. Adli topluluk i¢inde, farkli insanlarin ayni
parmak izi detaylarina sahip olmadigina inanilmaktadir. Hatta ikizlerin bile farkli
parmak izleri oldugu gosterilmistir (Pankanti ve ark., 2002). Parmak izlerinin
benzersizligi, kolluk tanimlama uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmasinin 6niinii
acmistir. Ayrica erisim kontrolili, zaman, katilim takibi ve bilgisayarla kullanici girisi
gibi sivil uygulamalarda kullanimini da miimkiin olmustur. Kisi tanimlama i¢in parmak
izi, diger parmak biyometriklerine gore avantaj saglamistir. Ciinkii parmak izi
edinmenin ylizyillardir kagit izerine miirekkepli parmaklar ve kil gibi malzemelerdeki
dogrudan izlenimler seklinde olmasi miimkiin olmustur. Miirekkep kullanilmadan
parmak izleri elde etmek icin son on yilda bircok yeni teknik gelistirilmistir.
Miirekkepsiz yontemlerin temel prensibi, tarayicinin yiizeyi ile temas halinde olan
parmak iizerindeki ¢ikintilart algilamaktir. Alinan goriintiiye “canli tarama” denir ve
tarayicilara “canli tarama” parmak izi tarayicilari denir (Ashbourn, 2015). Parmak izi

tanima i¢in kullanilan 6rnek parmak izleri Sekil 3.1°de verilmistir.

DB2

Sekil 3.1. Cesitli Parmak izi Ornekleri (Sayeed ve ark., 2016)
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Parmakizi tanimanin avantajlarini su sekilde siralayabiliriz:

1) Adli sorusturmada parmak izi kullanighidir.

2) Diisiik teknoloji arag¢lar1 kullanarak numune toplama kolaylig1 bulunmaktadir.

3) Farkl1 firmalarin, biiyiik kapasitede parmak izi veritabanlar1 vardir.

Parmakizi tanimada olas1 problemler ve dezavantajlar ise sunlardir:

1) Parmak izinin kalitesinin popiilasyona gore degisimi olabilmektdir. Bir
kisinin parmak izi goriintiisii yasa, elindeki yag oranina (kuruluk veya 1slaklik), kesilmis
veya yipranmig parmaklara, yani genel olarak meslege ve yasam tarzina bagl
olabilmektedir.

2) Dokunma-algilama yontemleri, sensoriin temizligi, hijyeni ile ilgili potansiyel
sorunlar nedeniyle parmak derisindeki elastik bozulmalara kars1 hassas olabilmektedir.

3) Bazi cok nadir durumlarda, parmaksiz veya tam parmak sahibi olmayan
kisiler, sistemin ¢alisma verisi bakimindan sorun olabilmektedir (Yager ve Amin,
2004).

3.1.2. Ses Tanima

Ses tanimma ise, kimligi dogrulamak icin konusma dalgalarinda bulunan
konusmaciya 6zgii bilgileri kullanarak bireyi konusmasi yoluyla otomatik olarak tanima
islemidir.

Ses tanima sistemi ile ilgili ilk ¢alismalar 1952 yilinda Bell Laboratuvari’nda
yapilmistir. Audrey adi verilen bu sistem, sadece bir kiginin sesinden kaydedilen [0, 9]
aras1 tamsayilarin seslendirmelerini tanima ozelligine sahipti. Daha sonra Amerika
Birlesik Devletleri Savunma Bakanlig1 ve farkli kuruluslar konugsma tanima sistemleri
tizerinde galismis ve yeni sistemler gelistirmiglerdir. Ses tanima igin temel olarak, belli
bir zamanda i¢inde sesin frekans bilgisi elde edilerek, kisiye ait ozellikler
¢ikarilmaktadir (Sekil 3.2). 2010 yilinda Google sesli aramay1 ve daha sonra 2012’de
Apple, insanlarin mobil cihazlarda bircok o6zelligi sesli komutlarla kullanabilecegi
Siri’yi gelistirmisti. Ses tanima uygulamalar giinlimiizde daha popiiler hale gelmektedir

ve uygulama sayis1 her gegen giin artmaktadir (X. Huang ve ark., 2014).
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Sekil 3.2. Ses Spektogrami (Dumpala ve Alluri, 2017).

Hem akustik modelleme hem de dil modelleme, modern istatistiksel tabanl
konusma tanima algoritmalarinin 6nemli pargalaridir. Gizli Markov Modelleri (HMM-
Hidden Markov Model) birgok sistemde yaygin olarak kullanilmaktadir. Dil modelleme,
belge siniflandirma veya istatistiksel makine ¢evirisi gibi diger bir¢ok dogal dil isleme
uygulamasinda da ses tanima kullanilmaktadir.

Konugma tanima sistemlerinin performansi genellikle dogruluk ve hiz agisindan
degerlendirilmektedir. Dogruluk genellikle kelime hata oran1 (Word Error Rate - WER)
ile derecelendirilirken; hiz, zaman ile 6l¢iiliir. Diger dogruluk oOlgiileri arasinda Tek
Kelime Hata Orami (Single Word Error Rate - SWER) ve Komut Basari Orani
(Command Success Rate -CSR) bulunmaktadir.

Bilgisayarli sistemlerde konugma tanima olduk¢a karmasik bir sorundur.
Seslendirmeler aksan, telaffuz, artikiilasyon, piiriizliliik, genizlik, perde, hacim ve hiz
acisindan farklilik gostermektedir. Ayrica konusma, arka plan giiriiltiisii ve ekolar,
elektriksel 6zellikler tarafindan bozulabilmektedir.

Ses tanima sistemlerinde ilk adim, dil verisini barindiran ses sinyalinin
bilesenlerinin belirlenmesidir ve bu sinyallerin giiriiltiden arindirilmasidir.  Ses
sinyalinin yiiksek frekansli bilesenleri, diisiik frekansh bilesenlerden daha onemlidir.
Ses genellikle arkaplan giiriiltiisii ile kayit altina alinir. Bundan dolay1 Sinyal Giriiltii
Orani (SNR — Signal to Noise Ratio) iyilestirir (Seshadri ve Penchalaiah, 2011). Bunun

icin esas ses verisi, sistem arka plan seslerinden ve diisiik frekansli bilesenlerden
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ayrilarak, daha iyi ve net bir sekilde elde edilmeye calisilir. Sonraki asamada insan
sesinin 6zellik matrisi ¢ikarilir. Ozellik matrisi bir sesin karakteristigini igerir. Bunun
i¢in ses sinyalleri birbiri ile ortiisen kiigiik gergevelere (frame) boliiniir. Islemler bu
cerceveler iizerinden yapilir (Rashid ve ark. 2008; Ernawan ve ark., 2011). lyi
performansindan dolay1r ¢ogunlukla ses tanima sistemlerinde 1980’lerde Davis ve
Mermelstein tarafindan gelistirilen MFCC algoritmas1 kullanilmaktadir (Davis ve
Mermelstein, 1980).

3.1.3. Yiiz Tanima

Yiiz tanima, bir kisiyi dijital bir goriintiiden, video kaynagindan (bir video
karesinden) otomatik olarak tanimlama veya dogrulama islemidir. Bir sablon elde etmek
i¢in yiizlin bir goriintiisii yakalanir ve analiz edilir. Bu analiz, sinirlarin belirlenmesi igin
geometrik noktalarin ¢izilmesinden piksellerin gri tonlu analizine kadar cesitli
bigimlerde olabilir (Ashbourn, 2015). Yiiz tanima algoritmalar1 iki ana yaklagima
ayrilabilir:

1. Ayirt edici 6zelliklere bakan geometrik yaklagim.

2. Bir goriintiiyii degerlere ayiran ve varyanslari ortadan kaldirmak icin degerleri
sablonlarla karsilastiran istatistiksel bir yaklasim olan fotometrik yaklasim.

Genel olarak, yliz tanima sistemleri, ilk olarak sahnedeki yiizii algilayarak
ilerler. Daha sonra gevirme, dlgek ve diizlem i¢i doniisleri hesaba katarak goriintiiyii
normalize eder. Goriintillerde ve videolarda yiiz bulmaya yonelik bircok yaklasim
gelistirilmistir.

Yiiz tanima sistemlerinin 6ne ¢ikan avantajlari asagidaki gibi siralanabilir:

1. Yiz tanima sistemleri biyometrik Ornekleme acisindan temas
gerektirmediginden daha kolaydir.

2. Yiiz tanima sistemleri eski fotograf veritabanlari, videokaset ve diger goriintli
kaynaklar ile calisabilir.

3. Kiiciik 6l¢ekli dogrulama uygulamasi i¢in olduk¢a iyi bir biyometrik
tanimlayicidir.

Yiiz tanima sistemleri i¢in bazi dezavantajlar sunlardir:

1. Otomatik yiiz tanima sistemlerinde, yiiziin kontrollii 151k kaynaklar: tarafindan

iyi aydinlatilmasi gerekir.
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2. Yiiz tanima, tanimlama (identification) ic¢in zayif bir biyometriktir, ama
dogrulamada (verification) daha iyi performans gosterir.

3. Yiiz tamima sistemlerinin, farkli yiiz sekilleri ile yaniltilmasi kolay olmaktadir
(Kaur ve ark., 2020).

Yapilan bu tez calismasi, biyometrik sistemlerin bir alt dali olan iris tanima

tizerine gerceklestirilmigtir.

3.2. iris Tanima Sistemleri

Iris terimi, yunan terminolojisindeki “ipis” kelimesinden gelmektedir. Anlam
olarak gokkusagi manasina gelmektedir. Anatomik olarak irisin olusumu, gebeliginden
liclincli aymdan itibaren baslayip, kisinin sekiz aylik olma siirecine kadar devam
etmekte ve bu aylarda cogunlukla tamamlanmis olmaktadir. iris oldukga korunakli bir i¢
organdir (gozkapaklari, kirpikler ve kornea tarafindan) ve belli bir uzakliktan
goriinebilirdir. Yiiksek komplekslige sahip rastgele desenlerden oldukca fazla sayida
ierir ve kararli bir yapidadir (epigenetik olarak desenler biriciktir). Irisin desenlerinin
diger tiim biyometrik tanimlayicilardan daha fazla ayirt edilebilir oldugu gosterilmistir
(Bowyer ve ark., 2008).

Iris tanima, invazif (kesi veya doku almmasini gerektirmeyen) olmayan
dogrulama calisan bir sistemdir. Insan irisinde belirgin olan uzamsal modeller bireye
Ozgidiir. Yiliz gibi, iris uzaktan (yani, invaziv olmayan) degerlendirme igin
kullanilabilen agik bir organdir. Bununla birlikte, insan yiiziiniin aksine, herhangi bir
irisin ~ gorlinimiindeki  degiskenlik, halihazirda mevcut bilgisayarla gérme
teknolojilerine dayanan otomatik bir tanima sistemini miimkiin kilacak kadar 6znitelige
sahiptir (Wildes, 1997; Daugman, 2004). Ayrica iris, gézbebegi boyut degistirdiginde
de elastik olmayan sekilde degismektedir.

Irisin asagidaki ozellikleri onu bir biyometrik tanimlayict olarak one
cikarmaktadir:

1. Yayginlik: Her insan irisi, kiginin kendine 6zgii desensel 6zelliklere sahiptir.

2. Biriciklik: Iris desenleri kisiden kisiye farklilik gostermektedir ve bu
degiskenlik Olctilebilir derecede yiiksektir.

3. Aynsabilirlik: Iris desenleri yiiksek rastgeleliktedir ve ¢ok yiiksek
boyutsalliga sahiptir.

4. Kalicilik: iris desenleri kisinin hayat1 boyunca sabit kalir.
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5. Olgiilebilirlik: Iris deseni farkli metotlarla dlgiilebilir ve elde edilebilirdir.

6. Performans: Kararli, hizl1 ve isabetli sistemler olusturmaya elverislidir.

7. Uygunluk: Kisilerin irisi biyometrik tanimlayict olarak kabul etme oranlari
kabul edilebilirdir. (Winston ve Hemanth, 2019)

Iris tamma, bir bireyin godzlerinin desenlerinin yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiilerine dayanan tanima tekniklerini kullanan bir biyometrik kimlik dogrulama
yontemidir. Bu yontemde iris, gbziin goz bebegi ve sklera (gbz bebeginin etrafinda
bulunan beyaz renkli sert tabaka) kisimlarindan ayrilarak, kizilotesi veya renkli bir
goriintiileme islemiyle yakalanir (Sekil 3.3). Daha sonra irisin trabekiil 6rgiisii i¢indeki

detay analizinden bir sablon elde edilir (Daugman, 2004; Ng ve ark., 2008).

Sekil 3.3. Goziin boliimleri

Iris tanima teknolojisi, irisin detay agisindan zengin, karmasik yapilarmin
goriintiilerini olusturmak i¢in digbiikey korneadan gelen ayni yansimayi azaltan yakin
kizil6tesi aydinlatmaya sahip kamera teknolojisini kullanir. Bu goriintiiler, bir bireyin
acik bir sekilde pozitif tanimlanmasmi saglayan irisin matematiksel temsillerini
saglamak i¢in dijital sablonlara doniistiriiliir.

Bir iris tanima algoritmasi ilk olarak bir gz fotografinda irisin ve gdzbebeginin
yaklagik esmerkezli dairesel dis sinirlarini tanimlamak zorundadir. Daha sonra yalnizca
irisi kapsayan piksel kiimesi, iki iris goriintiisii arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
karsilastirma i¢in gerekli olan bilgiyi koruyan bir bit desenine dontstiiriiliir. Kullanilan
matematiksel yontemler, fotografik goriintiller igin modern kayipli sikistirma
algoritmalarina benzemektedir.

Iris tamma sistemleri, tanilama ve dogrulama yapan sistemlerdir. Bunun igin
cesitli 6nislem teknikleri (Gauss bulaniklastirmasi, kenar bulma teknikleri vb.) ile irisin

lokalizasyonu yapilip, yine bilgisayarla gérme algoritmalar1 (Gabor filtreleri, HOG
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(Histogram of Oriented Gradients — Yonelendirilmis Gradyanlarin  Histogrami
ozellikleri vb.) ile resim tizerindeki 6znitelikler ¢ikarilmaktadir. Son asamada ise gesitli
makine oOgrenmesi ve Kkarsilastirma yontemleri kullanilarak (Yapay sinir aglari,
Hamming uzakligi vb.) dogrulama ve tanilama yapilmaktadir (Daugman, 2004).

Iris tanima sistemlerinin basaris1, birden fazla degiskene baglidir. Bu degiskenler
kisi (subject) ve goriintiilleme (imaging) olarak kabaca iki farkli kategoride toplanabilir.
Bu degiskenliklerin hepsinin sistemin basarimimina etkisi farkli diizeydedir (Cizelge
3.3).

Cizelge 3.3. Iris Tanima Sisteminin Basarisina Etki Eden Degiskenlikler
(Daugman, 2007; Winston ve Hemanth, 2019)

Kisi Bazh Goriintiileme Bazh
Goz Rengi Iris Genisligi/Boyu
Yas Engeller(g6z kapagi, kirpik vs.)
Goz kusurlar Goriintiileme agist
Medikal/moda amagli lensler Odak
Isiklandirma

Iris tanima sistemlerinde tanima islemi, belli bir kisinin iris tanima sistemi
tarafindan alinan gilincel goriintli ile veritabaninda bulunan kisiler arasindan dogru
olarak bulunmasi islemidir. Dogrulama ise kisinin kimlik bilgisi i¢eren veri (Kimlik
veya calisan numarasi, ad soyad vb.) ve sistem tarafindan elde edilen giincel iris
goriintiisii ile dogrulanmasidir (Gorodnichy, 2010).

Iris goriintiisiiniin elde edinimi diger biyometrik verilerin elde ediniminden daha
zordur. Iristeki zengin &zelliklerin ¢ikarilmasi sistemin basarmimmi dogrudan
etkilemekte, bu da dogru bir sekilde iris goriintiisiiniin alinmasin1 zorunlu kilmaktadir.
Iris goriintiisii elde etmekle alakali problemler asagidaki gibi siralanabilir:

1. Hareketli halde olan kisiden iris goriintiisii elde etme (normal yiiriime, 1 m/sn)

2. Uzaktan iris goriintiisii elde etme (3-10 m arasi)

3. Acili iris goriintiileri (kameraya bakilmayan goriintiiler)

4. Kontrollii olmayan 1siklandirma ortamlari

5. Denetimsiz ortamlardan elde edilen goriintiiler

6. Diisiik ¢ozliniirliikteki goriintiiler (Matey ve ark., 2006)

Cylab, Idiap Arastirma Enstitiisii, CVB Labatuvari, Mitsubishi Arastirma
Enstitiisii gibi kurumlar ve IrisTech, Eyelock, CMI Tech, IBM, LG, Iridian Technology,
Siemens, British Telecom, Irisscan ve OKI gibi firmalar daha iyi bir iris tanima sistemi

gelistirmek i¢in yazilim ve donanim gelistirmeye devam etmektedirler. Bunun yaninda
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Samsung, Microsoft, Fujitsu, Vivo, ZTE, Alcatel UMI ve LG gibi firmalar ise iris
tanima sistemlerini mobil cihazlarma entegre etmek ve performanslari iyilestirmek
i¢in ¢alismaktadirlar (Winston ve Hemanth, 2019).

[ris tamima sistemleri bircok farkli modiiliin birlesmesi ile olustugu igin,
basariim i¢in sadece tanilama/dogrulama basarinimlar1 gibi performans kriterleri
yeterli olmamaktadir. Bunun yaninda yanlis pozitif, yanlis negatif gibi dogrulama
(verification) islemi i¢in olan zaman bagimsiz kriterler oldugu gibi, 6zellik ¢ikarma
zamani, karsilastirma zamani, dogrulama zamani gibi zaman bazli kriterler de
bulunmaktadir. Ayrica her bir modiil i¢in farkli basari kriterleri (basarili segmentasyon
orani, Ozellik ¢ikarma siiresi, karsilastirma zamani vb.) de bulunabilmektedir. Iris
tanima sistemlerinde tanima ve dogrulama olarak farkli basari kriterleri bulunmaktadir.

Tanima (identification) sistemleri i¢in bazi kriterler sunlardir:

1. Failure to Enroll (FTE): Veritabanina kaydetmede basarisiz olma oranini ifade
eder. Oran basarisiz olunan goriintii sayisinin toplam goriintii sayisina boliinmesi ile
edilir. Basarisiz olunma nedenlerine 6rnek olarak uygun olmayan goriintii tipi, basarisiz
segmentasyon vb. nedenler verilebilir.

2. Failure to Acquire (FTA): Gergek zamanli sistemlerde sistemin kisinin irisini
dogru bigimde alamadig1 durumlarin, toplam duruma olan oranini ifade eder.

3. False Match Rate (FMR): Bir kisinin baska biriymis gibi dogrulanma
sayisinin toplam dogrulama girisimi sayisina boliinmesiyle ifade edilen orandir.

4. False Non-Match Rate (FNMR): Veritabaninda olan bir Kkisinin
dogrulanmasinin basarisiz olma sayisinin toplam dogrulama girisimi sayisina
boliinmesiyle ifade edilen orandir (Gorodnichy, 2010).

Dogrulama (verification) sistemleri i¢in ise kriterler sunlardir:

1. False Reject Rate (FRR): Veritabaninda bulunan kisinin dogrulanamamasi
oraninin toplam dogrulama sayisina oranidir.

2. False Accept Rate (FAR): Kisinin yanlis kisi olarak smiflandirma sayisinin
toplam dogrulama sayisina oranidir.

3. Generalized False Reject Rate (GFRR): Kisinin iris resminin veritabanina
kaydedilememesi ya da kaydedilmesi fakat dogrulanamamasi sayisinin toplam
dogrulama sayis1 girisimine olan oranidir.

4. Generalized False Accept Rate (GFAR): Veritabaninda olmayan kisinin
resminin almip yanlis dogrulanmasi sayisinin toplam dogrulama girisimine olan

oranidir.
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5. Success Rate (SR): Veritabaninda olan kisinin dogru siniflandirma sayisinin
toplam dogrulama girisimi sayisina oranidir.

6. Equal Error Rate (EER): Belirlenen esik degerine gore FAR ve FRR
metriklerinin esit oldugu durumda, FAR veya FRR metriginin degeridir (Gorodnichy,
2010).

3.3. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar bilimlerinde, yapay zekdnmn alt dallar1 olan
sayisal 6grenme ve model tanima ¢alismalarindan gelistirilmis bir alt daldir. Makine
O0grenmesi, 0grenebilen ve veriler lizerinden tahmin yapabilen algoritmalarin ¢alismasi
ve olusturulmasi siireclerini arastiran bir sistemdir. Statik program talimatlarini harfiyen
takip etmek yerine, veri setine bagli tahminleri gergeklestirmek ve kararlar
gosterebilmek amaciyla bir model olusturulmasi islemidir (Wang ve ark., 2018).

Makine Ogrenmesi algoritmalari denetimli 6grenme, denetimsiz 0grenme ve
pekistirmeli 6grenme olarak ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir.

a) Denetimli 6grenme: Denetimli 6grenme, girdi degiskenlerinin (x) ve 0
girdiye ait bir ¢ikt1 degiskeninin (Y) oldugu ve girdiden ¢iktiya esleme islevini 6grenen
algoritmalardir. Denetimli 6grenmede, algoritmalar etiketli verilerden ogrenirler.
Ogrenme islemi bittikten sonra algoritma, desenlere dayanarak yeni verilere hangi
etiketi vermesi gerektigini belirler ve desenleri, etiketlenmemis yeni verilere
iligkilendirir. Bayes siniflandiricilar, Destek Vektér Makinesi (DVM) (SVM-Support
Vector Machine) algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.

b)  Denetimsiz  Ogrenme:  Denetimsiz ~ 6grenme;  etiketlenmemis,
siniflandirilmamis veya kategorize edilmemis verilerden 6grenen algoritmalardir. Geri
bildirime cevap vermek yerine denetimsiz 6grenme, verilerdeki ortakliklar: tanimlar ve
her yeni veri parcasindaki bu ortak noktalarin varlifina veya yokluguna dayanarak
sonug verir. K-Ortalama kiimelemesi (K-Means), Temel Bilesen Analizi (TBA) (PCA-
Principle Component Analysis) gibi algoritmalar denetimsiz G6grenmeye Ornek
verilebilir.

¢) Pekistirmeli Ogrenme: Bir aracinin belirli eylemleri gerceklestirerek ve bu
eylemlerden elde ettigi odiilleri/sonucglart gozlemleyerek bir ortamda davranmayi
o0grendigi algoritma tiridir. Pekistirmeli Ogrenme aracist temel olarak &diil

maksimizasyonu hipotezi ile ¢alisir. Bu nedenle, 6diilii en st diizeye ¢ikarmak igin
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pekistirmeli 6grenimin miimkiin olan en iyi eylemi yapmasi gerekir. Pekistirmeli
ogrenmenin Q-Learning, SARSA (State-Action-Reward-State-Action), DQN (Deep Q
Network), DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient), TRPO (Trust Region Policy

Optimization), PPO (Proximal Policy Optimization) gibi tiirleri vardir.

3.4. Sézliik Ogrenmesi

Sozliikk 6grenme; makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve egitim verilerinin seyrek
bir sunumunu (sparse representation) “sozliik” (dictionary) adi verilen bir yapida
bulmay1 amaglamaktadir. Sozliikteki verilerin temsili ne kadar seyrek olursa, sézliigiin

temsil yeteneginin o kadar yiikseldigi kabul edilmektedir (Dumitrescu ve ark., 2018).

3.4.1. Seyrek Gosterim (Sparse Coding) Kavram

Ses sinyalleri, goriintiiler, radar goriintiileri, kalp sinyalleri vb. gibi verilerde
bazen ¢ok miktarda veri olmasindan dolayi, problem ¢éziimii i¢in gerekli bilgilerin
bulunmasi bazen oldukc¢a zor olmaktadir. Ele alinan veriler, belli bir zamandaki tiim
degerleri iceriyorsa “siirekli veri” olarak isimlendirilirken; eger sadece tam say1
degerleri igeriyorsa “ayrik (seyrek) veri” olarak isimlendirilmektedir. Seyrek bir
gosterime sahip verilerde aranilan bilgiler az sayida bilesen ile ortaya ¢ikarildigi igin,
verilerin daha hizli ve daha basit islenmesi miimkiin olabilmektedir (Rubinstein ve ark.,
2010) (Sekil 3.4).

Bir giris sinyali x € R™",D = [dl,dz,d&,... ,dk] € R™¥  normallestirilmis
d; Tdj =1 “temel vektorler” kimesinden olusan bir sozlik ve a € R, olarak
tanimlanabilir. Katsay1 vektorii veya sinyalin temsili, “seyrek kod” olarak da bilinir.

Seyrek gdsterim problemi Denklem 3.1°deki gibidir.
ming||ally s.t.x = Da (3.2)

Burada |||y, katsayr vektorii a’nin [, normunu ve «’daki sifir olmayan

elemanlarin sayisini temsil eder.
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Sekil 3.4. Seyrek gosterim. (a) asir1 tam sozliik ve ayrik katsay1 vektori ile hedef sinyali yaklagik olarak
olusturma, (b) asir1 tam sozliik ve ayrik katsay1 matrisi ile hedef sinyal matrisini olusturma (b) (Aharon
ve ark., 2006)

Bir giris sinyali x, temel vektorlerin sayisinin girdinin boyutlulugundan daha
biiylik oldugu bir asir1 tamamlanmis (over-complete) sozliiglin atomlarinin dogrusal bir
kombinasyonu ile temsil edilebilir. Bununla birlikte, agiri tamamlanmis bir temelde bir
sinyal icin en seyrek gosterimi bulmak ¢ok zor bir hesaplama problemidir. Bu problem
kombinatoryal aramaya ihtiya¢ duyar ve NP-zor problemler kategorisindedir (Fawzi ve
ark., 2015; Tiysiizoglu, 2016). Bu probleme en iyi yaklasik ¢6ziimii bulmak igin,
disbiikey olmayan [, normu yerine, yukaridaki soruna benzersiz bir global minimumun
varhgm saglayan digbiikey hale getirilerek [; normu gergeklestirilebilir. P nin [0,1]
araliginda oldugu diger [, normlari, daha giiclii bir seyreklik bi¢imi empoze ederek de
miimkiindiir, ancak bunlar digbiikey olmayan sorunlara yol agtigindan, yaygin olarak [,

normu Kullanilir. [,, normunun genellestirilmis formiilii Denklem 3.2°de verilmistir.
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1/p

k
el = (me’) (32)
i=1

Burada «a = [al,az,a&,... ,ak] ve oOnceki seyreklik formiilasyonunu [
normuyla degistirdikten sonra, seyrek temsil sorunu Denklem 3.3’teki gibi temsil
edilebilir.

ming||ally s. t.x = Da (3.3)

Genel olarak, s6z konusu sistem giiriiltiiye maruz kalabilir. € giiriiltiiyli temsil

etmek iizere, D, ve x arasinda yakinliga sahip alternatif bir ¢dziime ihtiya¢ vardir. Bu

ifade Denklem 3.4’teki gibi ifade edilebilir.

*

a* = argming||all; s.t. ||Da —x||, < € (3.4)

Geleneksel bilgilerimize gore bir igareti (ya da sinyali) kayipsiz olarak geri
olusturabilmek i¢in en az isaret uzunlugu kadar verimizin olmasi gereklidir (Denklem

3.5).
Ax =y, yeRMAxeRK , M <K (3.5)

Denklem 3.5’te, y gozlem verisini, M gozlem verisinin uzunlugunu, x
gozlemlerden elde edilecek sinyali, K bu sinyalin uzunlugunu gostermek iizere M < K
sart1 altinda birden fazla ¢oziimii bulunan diigiik tanimli bir dogrusal cebir sistemidir.
Farkli sekilde fade edilecek olursa, fazladan bilgi verilmeden y’den x’in elde edilmesi
miimkiin degildir. Seyreklik varsayimi, isaret boyutu K’dan daha az eleman kullanarak
x sinyalinin olusturulmasi i¢in yukarida bahsedlen imkansizlik durumlarini ortadan

kaldirmaya yarayan bir ¢oziimdiir (Aharon ve ark., 2006) (Denklem 3.6).

x € RPAd;dy,...,d, ERP (3.6)
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Denklem 3.6°da x seyrek gosterimi bulunmak istenen isaret, d;’lerin de bu
isaretin baz vektorleridir. Bu durumda sozlik (D) bu baz vektorlerden olusur ve

Denklem 3.7°deki gibi tanimlanabilir:
D € RP*™ (p < n) (3.7)

Bu durumda x isaretini D matrisindeki atomlarin (siitunlarin) lineer birlesimi

seklinde yazabiliriz (Denklem 3.8).
X = dlwl, dez, ey ann = Z{l:l din' (38)

Burada seyrek katsayr vektorimiiz w = [wy,wy,...,w, |7 olup, nxl

boyutlarindadir. Ayni ifade Denklem 3.9°daki gibi de yazilabilir.
x = Dw (3.9

Denklem 3.9’taki D Matrisi asir1 tam bir matristir (n > p). Siitunlar1 lineer
bagimlidir (Uzayda n adet farkli vektoriin olusturdugu matrisin determinant1 sifir ise bu
vektorlerin birbirine lineer olarak bagimli oldugu sdylenebilir). x sinyalinin seyrek
gosterimi i¢in, w katsay1 vektoriindeki s sayida elemanin sifirdan farkli olmasi
gerekmektedir. Bu s > 0 sayisi, [, normu i¢in Denklem 3.10°daki gibi ifade edilir
(Aharon ve ark., 2006).

s = |wllo (3.10)
3.4.2. Seyrek Gosterimde Kullanilan Norm ifadeler

Norm, bir vektdr ya da matris uzayindaki vektor(lerin) toplam boyutu ya da
uzunlugudur (Dumitrescu ve Irofti, 2018).

Bir 1, normu, x = [xy,xy,... ,x,] € R" kabul edilerek, Denklem 3.11 gibi

tanimlanir.

p €L llxll, = YXilxl? (3.11)
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lo, 14,1, ve 1, gibi farkli norm gesitleri bulunmaktadir.

[, Normu: Bir vektordeki elemanlarin mutlak degerlerinin toplamini ifade eder.

Bu normda, vektoriin tiim bilesenleri esit olarak agirliklandirilmigtir. Denklem
3.12°deki gibi ifade edilebilir.

lx]l, = \/Zilxil (3.12)

I, Normu: Oklid normu olarak da bilinen bu norm, bir noktadan digerine gitmek
icin gerekli en kisa yolu ifade eder. Sinyal isleme problemlerinde ise ortalama karesel
hatanin hesaplanmasi icin de kullanilir. Diger normlara oranla daha az seyreklik

sagladig1 icin seyrek gosterim problemlerinde ¢ok tercih edilmemektedir (Denklem
3.13).

lxlly = VXilxi|? (3.13)
3.4.3. Farkli Norm ifadeleriyle Seyrek Gosterim Problemi

Norm ifadeleri ile seyrek gosterim yontemleri farklilik arzetmektedir. Bu
normlar seyreklik katsayr matrislerinin bulunmasi i¢in kullanilirlar. Kiiglik bir veri
kiimesinde bir seyrek gosterim gorevi gergeklestirilirse, veri kiimesinde giiriiltii ve
ilgisiz ozellikler dahil olmak {izere tiim egitim verilerini hatirladigi asirt uydurma
sorunu (overfitting) yasanir. Bu sorun veri setinin kiigiilk ama sinif sayisinin biiytlik
oldugu yapay sinir aglarinda da fazlaca yasanan problemlerden biridir. Boyle bir model,
yeni testte veya daha once goriilmemis gercek verilerde genellikle kotii performans
gosterir. Model, egitim verilerine ¢ok bagl kalabilir ve bu yiizden dogru bir seyreklik
¢ikaramaz, gordiigli her seyi ezberler. Bu sorunun ¢oziimil icin, “diizenlilestirme” adi
altinda norm ifadeleri kullanilmaktadir. Seyrek gosterim probleminin ¢6ziimiinde, x
bilesenlerinin (agirliklarinin) c¢ogunlugunun sifir oldugu, yalnizca birkaginin sifir
olmadig1 bir yaklasima gitmek gerekmektedir. Seyrek bir ¢éziim asir1 uydurmay:
Onleyebilir. Bu yontemler asagidaki gibi siralanabilir (Dumitrescu ve Irofti, 2018).

e [, norm optimizasyonu,

e [, norm optimizasyonu,
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e [, norm optimizasyonu,
e [, norm optimizasyonu,
e [, norm optimizasyonu (0 < p < 1)

Tez kapsaminda sozliik 6grenme igin [, horm optimizasyonu kullanilmistir.

l; norm optimizasyonu ile seyrek gosterim: Seyrek gosterim problemine bir
¢Oziim de giris vektorliine bir l; normu uygulamak ve bunu mimkiin oldugunca
kiigliltmeye c¢alismaktir. Kiigiik [; normuna sahip bir x, seyrek bir ¢oziim olma
egilimindedir.

Belirli kosullarda, [; probleminin ¢6ziimi, [, probleminin ¢oziimii ile ayni
olmaktadir. Bununla beraber /; normunun kullandig1 kisitlar, seyrekligi artirmaktadir.
Bu iki neden 6tiirii, [; normu seyrek gosterim problemlerinde genis bir kullanim alanm
bulmustur. [; normu i¢in optimizasyon problemleri Denklem 3.14 ve Denklem 3.15’teki
gibidir (Dumitrescu ve Irofti, 2018).

w = argmin||lw|[;, x = Dw kosulu altinda (3.14)
w

W = argmin|lwl||,, lx — Dwl||3 < € kosulu altinda (3.15)
w

l, norm optimizasyonu ile seyrek gosterim: I, normu kullanilarak yapilan
oprtimizasyon probleminde, katsay1 degeleri l; normuna gore yiiksek gelmektedir.
Bunun nedeni I, normunun kareler toplamini temel almasidir. Bunun disinda I, normu
l; normuna gore daha kisith bir seyreklik sunmaktadir. Bunun sonucu olarak daha 6zel
¢oziimlerde kullanilmaktadir. I, normu ile seyrek gosterim Denklem 3.16°daki gibi

yazilabilir (Dumitrescu ve Irofti, 2018).

w = argmin|wll3, |lx — Dwll3 < e kosulu altinda (3.16)
w

3.4.4. Seyrek Gosterimde Kullamlan Takip Algoritmalar:

Seyrek goOsterim optimizasyon problemi basitge, bir x vektoriini D sozlik

matrisinin bilesenleri (atomlar1) ile olusturan en seyrek w agirlik vektoriiniin
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bulunmasint igermektedir. Seyrek Kodlama (Seyrek Gosterilim) islemi, sozlik

tasariminda gerekli bir adimdir. Bu optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii takip

algoritmalar1 ile gerceklestirilir. Seyrek gosterimde kullanilan bazi takip algoritmalar

asagida verilmistir (Dumitrescu ve Irofti, 2018):

Temel Takip Algoritmasi (Basis Pursuit - BP)

Eslesme Takip Algoritmasi (Matching Pursuit - MP)

Dik Eslesme Takip Algoritmasi (Orthogonal Matching Pursuit - OMP)

Sirali Ozyinelemeli Eslesme Takip Algoritmasi (Order Recursive Matching
Pursuit - ORMP)

Basamakli Dik Eslesme Takip Algoritmasi (Stagewise Orthogonal Matching
Pursuit -StOMP)

Sikistirilmis Orneklemeli Eslesme Takip Algoritmasi (Compressive Sampling
Matching Pursuit - CoSaMP)

Tez kapsaminda Dik Eglesme Takip Algoritmast kullanilmistir.

Temel Takip Algoritmasi: Bu algoritma [; optimizasyon problemlerinde daha

¢ok kullanilmaktadir. Denklem 3.14 tam ¢oziim, Denklem 3.15 yaklasik ¢6ziim igin

kullanilabilmektedir. Temelde lineer bir probleme indirgenebilir ve lineer programlama

metodlar1 ile c¢ozilebilir. En biiylik olasilik metodlarinda (Maximum Likelihood

Methods) ve diger sozliik 6grenme metodlarinda seyrek gosterim probleminin ¢oziimii

icin siklikla kullanilan bir algoritmadir (Mairal ve ark., 2010).
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Eslesme Takip Algoritmasi: Bir sinyalin uyarlanabilir bir yaklagiminin sorunu

icin bir alt-optimal ¢6ziim bulur. Gabor fonksiyonlarmin sozliikleriyle yaygin olarak
kullanilan, sinyallerin zaman frekansi analizinde, 6zellikle EEG / EMG sinyallerinde
avantaj saglamaktadir. Bu algoritma iteratif bir sekilde calisir. Her adimda kullanilan
asir1 tam sozliikten seyrek gosterim igin bilesenlerin (atom) secilmesi yapilir. Bu islem
durdurma kriteri saglanana kadar devam eder. Durdurma Kkriterinden sonra elde edilen
sinyalin seyrek gosterimi, sozliikteki bilesen sayisindan daha az olur. Sonugtaki hata,
iterasyon adimlarinda en ¢ok secilen sozliik bilesenine ortoganaldir. Bu bilesen tekrar
tekrar segilebilir. Uygulanabilirlik agisindan diger eslesme algoritmalarina nazaran basit
ve hizlidir (Aharon ve ark., 2006).

Dik Eslesme Takip Algoritmasi: Eslesme Takip (Matching Pursuit)

algoritmasinin gelismis halidir. Algoritmalar arasinda, seyrek katsayi vektorlerinin
bulunmasi ve bu degerlerin giincellenmesi arasinda farklilar bulunmaktadir.

Algoritma sozliik bilesenlerinin normalize edildigini varsayarak islem yapar. Her
adimda farkli bir sozliik atomu seg¢ilir. Her bir sozliikk atomu secilimi sonrasi seyrek
katsay1 vektorii, daha dnceden secilmis atomlar da kullanilarak en kiigiik kareler (Least
Squares) kullanilarak hesaplanir. Hata hedefi, onceki adimlarda segilmis sozliik
bilesenlerine ortogonaldir. Durma kriteri olarak dnceden belirlenen bir adim sayis1 ya da
hata hedefinin belli bir degerden kii¢iik olmasi kullanilabilir. Her adimda diklestirme
(ortogonallestirme) yapildiginda, eslesme takip algoritmasina gore daha karmasiktir.
Algoritmanin seyrek katsayr hesaplanmasinda farkli metodlarin kullanimini Gneren
varyantalart da bulunmaktadir. Algoritma giris asamasinda kullanilan asir1 tam
(overcomplete) sozliige bagimhidir. Yani ayni sozliikk {iizerinde farkli baslangic

sozliikleri farkli yaklagimlar iiretmektedir (Barthélemy ve ark., 2013).

3.4.5. Sozliik Ogrenme ile Alakah Temel Kavramlar

3.4.5.1. Atom ve Sozliik

“Sozlik”, lineer kombinasyonla karmasik sinyallerin olusturulmasina izin veren
ve temel bileseni atomlar olan (bu atomlar birleserek daha biiyiik bloklar olusturabilir)
bir yapidir. Blok (yama) boyutu goriintii {izerinde hangi pencere araliklarinda
gezilecegini, bunun dogal sonucu olarak da Ogrenilecek atomlarin igeriklerini

etkilemektedir. Hata hedefi (Error goal) ise K-TDA gibi algoritmalarda bulunan a¢gozlii
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(greedy) takip algoritmasi yaklagiminin bir sonucu olarak optimum sonucu degil de,
yaklagik olarak ne kadar iyi sonuca ulasacagimizi belirten bir hedeftir.

pxn boyutlu D matrisi “sozliik” olarak isimlendirilir ve bu matriste her bir siitun
vektorii “sozliikk atomlar1” (temel bilesenleri) olarak adlandirilir. Atom sayisi, sinyal
uzayinin boyundan daha biiyiik oldugu sozliiklere (n > p) “asir1 tam (overcomplete)
sozlik” denir ve gereksizlik (redundacy) igerir. Bu tanimdan hareketle, seyrek
gosterilim probleminde ulasilmak istenen nokta, bir x sinyalini, w seyrek gosteirm
katsayr vektorleri kullanarak D  sozligiindeki atomlarla (dogrusal birlesimler
kullanilarak) ifade etmektir (Dumitrescu ve Irofti, 2018). Sinyal 6rneklerinin sayisi
arttiginda kullanilan notasyon kismen degisir ve vektorel ifadeler matrislere doniisiir.

m tane sinyali (veya Ornegi) igeren pxm boyutlu X matrisi X = [x(l),
x®@, ...,x(m),] seklinde ifade edilir. Seyrek katsayr bilesenlerinden olusan
nxm boyutlarmdaki W matrisi ise, W = [W(l), w®), ...,W(m),] seklinde degisecek, D

sozIligi ise degismeden kalacaktir (Sekil 3.5).

1 W
sifirdan farkl
sifir
Sozliikk Matrisi
| X o D
P x@] x@] x@] .| x) = dl d-_) d;; d] d;’, d” X
- m > - n > - m >
Sinyal Ornekleri Atomlar Seyrek Katsayilar

Sekil 3.5. Sozliik, seyrek katsay1 vektorii ve olusturulan x sinyali (Azizoglu, 2017).

Bir x € RP sinyali igin seyrek gosterilimle elde edilen ¥ sinyali Denklem 3.17

gibi hesaplanir:

n (3.17)
X = Ewidi = Dw
i=1
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Burada dq,d,, ... ,d, € RP asir1 tam (overcomplete) sozligiin atomlari, D €
RP*™ (p < n) sozlik matrisidir. w; (1 <i <n olmak flizere), i. atom igin katsayi
degerini gostermektedir. {w;}]~, katsayilarin birlesmesi ile w katsay1 matrisi elde edilir.
Bu matris sadece belli sayida 0’dan farkli eleman igermektedir. Sinyali, orijinal
sinyalin; sozliikk ve w matrisi kullanilarak bulunmus seyrek gosterimidir ve arasindaki

fark Denklem 3.18’te verilmistir.
r=x—X= x—Dw (3.18)

Burada r gosterim hatasi ise, x ile ¥ arasinda farki ifade etmekte olup, bu fark
“gosterilim hatasi” olarak adlandirilir.

Tek bir sinyal yerine m tane sinyalin seyrek gosterilimi i¢in, p uzunluklu m adet
sinyal iceren pxm boyutlu X matrisi X = [x(l), x@), ...,x(m),] seklinde ifade
edilebilir. m adet n uzunluklu katsay1 bilesenlerinden olusan mxn matrisi W ise,
matris, W = [W(l), w®@), ...,W(m),] seklinde degisecektir. Bu bilgiler 1s18inda sozliik
o6grenme probleminin genel ifadesi Denklem 3.19°daki gibi olacaktir (Dumitrescu ve
Irofti, 2018).

r[I)IIi/IVl”X — DW||%,Vk ||W(k)||0 < s kosulu altinda (3.19)

Denklem 3.19°da egitim kiimesi X (siitunlarinda seyrek gosterilimi bulunmak
istenen Ornekler bulunmaktadir) ile W ise her bir siitunu ilgili sinyal icin katsayi
matrisini igeren katsayr matrisini gostermektedir. Tim bu denklem sistemi igin
hesaplanacak hata R, seyrek gosterilimleri ise X ile ifade edelim. Gosterilimler Denklem
3.20 ve toplam hata Denklem 3.21’deki gibi hesaplanabilir (Dumitrescu ve Irofti, 2018):

>
Il

pw (3.20)
R=X-X=X-DW (3.21)

”W(k)” 0 S5 ifadesi seyrekligi zorlamaktadir, W katsayr matrisi i¢in her bir

situnda en fazla s adet sifirdan farkli eleman olmasini garanti altina almaktadir.
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rlglIi/IV’nlIX — DW||% ifadesi ise D ve W kullanilarak hesaplanan seyrek gosterimlerdeki

hatalarin minimum olmasint (orijinal sinyale en fazla oranda yakinsamasini)
saglamaktadir. ||Z]|2 ifadesi ise Fobrenius formu ifade eder. Fobrenius normu Lyq
normlarinin 6zel bir halidir (p = g = 2) ve Hilbert uzayinda (Vektor cebri ve hesap
yontemlerini iki boyutlu Oklid diizleminden, {i¢ boyutlu uzayda herhangi bir sonlu veya
sonsuz sayida boyut iceren alanlara genisletilmis uzay) tanimhidir (Bottcher ve ark.,
2008).

Sozliik 6grenme optimizasyon problemi D ve W degisken matrislerini ve bu
matrislerin algoritma tizerinden optimize edilme islemini icermektedir. Ayni anda iki
degiskenin gilincellenmesi zor bir problem oldugundan, uygulamalar bu iki
optimizasyon islemini ayri ayr1 adimlarda yapmaktadir. Bu adimlardan biri s6zlikk
giincelleme, digeri ise seyrek kodlamadir. Uygulamalar 6nce D sozliik matrisini sabit
tutup W katsayr matrisini giincellerler; ardindan W katsayr matrisini sabit tutup, D
sOzligilini glincellerler.

Seyrek kodlama asamasinda onceki boliimlerde bahsedilen takip algoritmalari
kullanilmaktadir. Sozliik glincelleme asamasi ise, sozliik 6grenme algoritmasina gore
farklilik gdstermekte olup literatiirde sozlik matrisinin hesaplanmasi kisminda

digerlerinden ayrilmaktadir (Aharon ve ark., 2006).
3.4.5.2. Seyreklik Faktorii

Seyrek gosterim isleminin basarisinin, w katsay1r vektoriindeki sifirdan farkli
elemanlarm miimkiin oldugunca az olmasma bagli olduguna Norm Ifadeleri bashginda
deginmistik. Seyreklik derecesi ise, olan seyreklik faktorii S ile ifade edilir. Denklem
3.10°da da ifade edildigi gibi w vektoriindeki sifirdan farkli eleman sayisi s ile ifade
edilir. Seyrek gosterilimi yapilmak istenen sinyaldeki eleman sayis1 p olsun. Seyreklik
faktorii bu durumda Denklem 3.22°deki gibi ifade edilir.

(3.22)

S| v
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Seyrek gosterim kullanilan uygulamalar, farkli seyreklik faktorii degerlerini
optimum olarak kabul ederler. Farkli S degerlerine gore seyrek gosterim kullanim
alanlar1 asagida belirtilmistir (Dumitrescu ve Irofti, 2018).

e S >1: Ornek sinyal boyutundan daha fazla sayida katsayr kullanilarak
sinyalin gosterilimi saglanir. Hata esnekliginin olmadigi ya da minimum
oldugu uygulamalarrda kullanilir.

e S =1: Bu degeri kullanan uygulamalarda geri ¢atma islemindeki hatanin
minimum olmasi istenilir. Katsay1 degerlerinin bir miktar yuvarlanmasi,
kabul edilebilir sinirlarda bir hata oranin1 da beraberinde getirir. Sikistirma
uygulamalarinda kullanilir.

e 0.1 <S < 1:Bu deger doniisiim ya da gosterim katsayilarinin esiklenmesi
ile bulunur. Giiriiltii azaltmada ve kayipli sikistirma uygulamalarinda
siklikla kullanilir.

e 0.01 < S < 0.25: Diistik bit hizlarinda kayipl sikistirma veya sinyal ya da
isaretin belli 6zelliklerinin kullanildig1r uygulamarda esas alinan seyreklik
faktorii degeridir.

e 0.001 < § <0.05 araliginin kullanim alani yukaridaki maddelerle hemen
hemen aynidir.

e S5<0.001: Bu araliktaki degerler geri donmeyi miimkiin kilmaz (Yiiksek

hata degerleri kullanilsa da)

3.4.5.3. Seyreklik Modeli

Bir isaret asir1 tam (overcomplete) bir sozlik ya da operatdr matrisinin
atomlarinin dogrusal (lineer) birlesimi ile seyrek bir gosterilime sahip bir sekilde
olusturulabilir. Bu lineer olugturma islemi analiz veya sentez modeli ile yapilabilir.

Analiz model temel olarak sentez modele benzer. Satirlar1 atomlardan (en kiiciik
seyrek birimler) olusan operator (“analiz matris” olarak da bilinir) kullanilir ve seyrek
oldugu kabul edilen bir bagka doniisiim uzayina bu analiz matrisi ile taginir, sinyalin (ya
da isaretin) seyrek gosterimi bu matris ile garpilarak bulunur (Sekil 3.6) (Tang ve ark.,
2016).
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i

Analiz Sozluk Seyrek Katsay1
Vektorii

(9] z

Sekil 3.6. Analiz Seyreklik Modeli (Azizoglu, 2017).

Sentez modelde ise sozlik matrisi ve katsayr vektorlerini bulmak birincil
onceliktedir. Seyrek gosterilim, bu s6zliikk matrisi ile katsay1 vektorlerinin ¢arpimi ile
elde edilir. Isaret az sayida sozliik atomlarmin lineer birlesimi ile olusturulur (Sekil 3.7)

(Tang ve ark., 2016).

Sentez Sozluk sinvali
D y

Seyrek Katsayi
Vektori
W

Sekil 3.7. Sentez Seyreklik Modeli (Azizoglu, 2017).
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3.4.5.4. Sentez Seyreklik Modeli

Bu modelde isaret y € RM, agir1 tam sozlilk matrisi D € RM*( ve miimkiin
olan en az sayida sifirdan farkli eleman iceren seyrek katsayr vektorii x € RK vardir.

Onceki béliimler de deginildigi iizere sinyal Dx = y seklinde modellenir.
Asirt tam (overcomplete) sozliigiin bilesenleri (atomlart) {dj}j_:l ile ifade edilir.

D sozlik matrisi K adet M boyutlu bilesenlerden olusur. Seyrek katsayr vektorii x,
gosterimi yapilan y isaretine ait katsayilart igermektedir. GOsterimin olusturulmasi
esnasinda x’in sifir olmayan elemanlar1 kullanildigindan dolay1 (sifirdan farkli eleman
sayisi en az olacak sekilde tasarlandigindan dolay1) y isaretinin seyrek gosterilimi
saglanmis olur. Seyrek gosterilim y = Dx (||y — Dx||, < € kosulu saglanacak sekilde
y = Dx seklinde yazilabilir. ||. ||, notasyonu norm ifadelerini belirtmektedir.

Sentez seyreklik modelinde, seyrek katsayr vektorii ve asir1 tam sozlik
matrisinin bulunmsi elzemdir.

Sozlik 6grenme probleminin ilk asamasi i¢in Denklem 3.9°un ¢oziimii yapilir.
Burada amag seyrek gosterilim ile veri arasinda karesel hatayr en aza indirmektir.
“Seyrek kodlama problemi” adi verilen bu asamadaki yaklasik ¢o6ziim, Onceki
boliimlerde deginilen takip algoritmalari ile yapilir.

Sozliik 6grenme probleminde seyrek kodlamadan sonra sozliik giincellemesi

asamasi gelir ve Katsay1 matrisi kullanilarak sozliik giincellenir (Yang ve ark., 2016).
3.4.5.5. Sozliik Ogrenmede Kullanilan Y éntemler

Sozliik 6grenme metodunun seyrek tabanli ¢oziimleri i¢in son yillarda pek ¢ok
farkli yontem Onerilmistir. Kullandig1 norm optimizasyonuna gore ii¢ ana baslik altinda
toplanabilir (Dumitrescu ve Irofti, 2018).

e [, norm optimizasyonu tabanli metodlar

e Konveks gevseme metodlari

e Konveks olmayan gevseme metodlari.

Farkli yapilarin varligina gore ise;

e Istatistik tabanli metodlar (6rn: Maksimum Olabilirlik Metodu — Maximum

Likelihood Methods)
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e Gruplandirma ve vektor nicemleme(quantization) tabanli metodlar (6rn K-
TDA — K Tekil Deger Ayristirma)

e Parametrik metodlar

Sozlik 6grenme; makine 6grenmesinin denetimli veya denetimsiz de olabilen bir
koludur ve egitim (ya da giris) Vverilerinin (sinyallerinin) seyrek bir sunumunu (sparse
representation) ifade edecek atomlar1 barindiran “sozIlik” (dictionary) adi verilen bir
yapiy1 bulmayr amacglamaktadir. Sozliikteki verilerin temsili ne kadar seyrek olursa,
sozliigiin temsil yeteneginin o kadar yiikseldigi kabul edilmektedir (Dumitrescu ve
Irofti, 2018).

3.4.6. Sézliik Ogrenme

Sozlik 6grenimi kavrami, sozliigiin dogrudan bir dizi mevcut veri drneginden
olusturulmasiyla ilgilidir, bdylece Ogrenilen sozliik, seyrek temsil amacina iyi bir
sekilde uyarlanabilir.

Gergek sozliikler, Denklem 3.23’teki kiigiiltme problemine bir ¢6ziim bulunarak

elde edilebilir:

m
MinD ey ) 6= Degll3 + Allaly (3.23)

=1

Burada {x;};—1 _,, ‘den her biri smiflandirilan bir giris sinyalini (veri 6rnegi)
temsil eder ve A yeniden yapilandirma hatasini tanimlayan veri uydurma terimi ile
seyrekligi Dbelirleyen diizenleme terimi arasindaki odiinlesimi dengeleyen ceza
parametresidir.

Denklem 3.1°deki optimizasyon problemi, D ve a degiskenleri ile ilgili olarak
genellikle birlikte konveks degildir. Bir ¢oziim, bunlardan birini D veya a’yi
sabitlemektir, boylece diger degiskene gore amag islevi disbiikey bir isleve dontisebilir.
Bu dogrultuda, optimizasyon algoritmasi, onceden belirlenmis bir yakinsama kriteri
karsilanana kadar yinelemeli bir yaklasimda uygulanan iki digbiikey adimdan olusur:

» Seyrek Yaklasim: So6zlik D sabit kabul edilir, ardindan D sdzliigline gore

sinyal {@;};=1_m katsayilar1 Denklem 3.23’ten en aza indirilerek hesaplanir.
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» Sozlik Gilincelleme: Yaklagim hatasini azaltmak icin elde edilen seyrek

kodlama matrisi « kullanilarak yeni sozliikler hesaplanir (Dumitrescu ve Irofti, 2018).
3.4.6.1. Gozetimli Sozliik Ogrenme

Sozliik 6grenme yontemleri hem rekonstriiktif hem de seyreklestirme amaglara
hizmet edecek sekilde organize edilebilir. Seyrek sozlik 6grenimi, sinif etiketlerinin
dahil edilmesiyle giris sinyallerinin denetimli siniflandirilmasi1 gorevini ortaya c¢ikarir.
Egitim verilerinin etiketlerini kullanmak, siniflandirma gorevini kolaylastirarak her sinif
icin farkli veri temsilleri saglar. Seyrek kodlama adiminin amaci, yeniden yapilandirma
hatast en az olan verinin en seyrek temsilini bulmaktir. Siniflandirma i¢in hem seyrek
gosterimler hem de yeniden yapilandirma hatasi dikkate alinir.

Siiflandirma asamasinmi1 gerceklestirmek i¢in, gercek sozliik, her biri belirli bir
siifin drneklerinin katilimiyla bagimsiz olarak egitilen alt sézliiklere ayristirilir. ¢ sinifi
etiketlerinden olusan bir egitim verisini diislindiiglimiizde, karsilik gelen so6zliikk tabanm
D [Dy, Dy, ..., D¢ ] gibi n alt sozliik kullanilarak olusturulur ve her biri ayni sayida bir
siifi temsil eder. Smif etiketi hakkinda dnceden higbir fikrimiz olmayan yeni bir test
girdisinin siniflandirilmasi durumunda, sinyali kodlamak i¢in sinifa 6zel alt sozliiklerin
birlesimi olan gercek sozliikk kullanilir. Sinyal daha sonra en iyi yeniden yapilanmanin
elde edildigi ve en seyrek ¢oOziime gotiiren smifa atanir (Mairal ve ark., 2008;
Tlystizoglu, 2016)

Fikri daha ayrintili bir sekilde ifade edersek, bir x sinyalinin siiflandirilmasi
icin bir sozliikler koleksiyonu [Dy,D,, ..., D |verilir; burada her D; € R, xk
asagidaki adimlar1 yinelemeli olarak gergeklestirerek yerine getirilebilir ve Sekil 3.8°de
gosterilmektedir.

* Seyrek kodlama kullanarak ay, a5, ..., @c olan her sozlik D;’de x sinyalinin
temsili hesaplanir

+ Onceki adimda bulunan temsillerin maliyetini karsilastirarak ve en diisiik
maliyeti sunan D; sozliigiine atayarak x sinyalinin sinif iiyeligini bulunur (Denklem
3.24, Denklem 3.25)

siif i* = argmin; ey, g 6;(x) (3.24)

0;(x) = min ¢ prllx — D;all? + Alla|l; olmak iizere (3.25)
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3.4.7. K-TDA Sézliik Ogrenmesi

K-TDA (K-Tekil Deger Ayrisimi) (K-SVD - K-Singular Value Decomposition)
(k kiime sayisin1 gdstermek tizere) tekil bir deger ayristirma yaklasimi yoluyla, seyrek
temsiller (sparse representations) olusturmak i¢in bir sozlik 6grenme algoritmasidir.
Dar anlamda, seyrek bir veri temsili, birka¢ parametrenin veya katsayinin sifir olmadigi
ve ¢ogunun (kesinlikle) sifir oldugu bir temsildir. Bu, sifir olmayan bilesenlerin sayisini
veren [, sayim indeksi ile Olciilebilir.

K-TDA, K-Ortalama kiimeleme (K-Means clustering) ydnteminin
genellestirilmis bir halidir. K-ortalamali kiimeleme, n gozlemi, her bir gozlemin en
yakin ortalamaya (kiime merkezleri veya kiime merkezi) ait oldugu ve kiimenin bir
prototipi olarak hizmet ettigi k kiimeye bélmeyi amaglar. Mevcut sozIiigii temel alan
girdi verileri ile seyrek kodlama arasinda yinelemeli olarak gecis yaparak ve verilere
daha iyi uymasi i¢in sozliikkteki atomlar1 giincelleyerek calisir. K-TDA; goriintii isleme,
ses isleme, biyoloji ve dokiiman analizi gibi uygulamalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Zhang ve ark., 2010; Rubinstein ve ark., 2012; Raja ve ark., 2016).
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Sekil 3.8. iteratif Sozliik Ogrenme (Tiiysiizoglu, 2016).

K-TDA algoritmasinin sozliik 6grenme alanina temel katkilarindan biri, sézliik
giincelleme kisminda matris tersi hesaplamak yerine, atomlarin (temel bilesenlerin)
iteratif olarak giincellenmesini gerceklestirmesidir. Atomlar giincellenirken, ona bagl
olarak seyrek katsay1 matrisi de giincellenir, bu algoritmanin literatiirden farklilastig1 bir
diger noktadir (Aharon ve ark., 2006).

TDA (Tekil Deger Ayristirmasi) (SVD-Singular Value Decomposition) bir

kisim ¢ok boyutlu veri yiginlarindan az boyutlu anlamli tekrar eden desenleri bulmak,
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kimi zaman da tam aksine az boyutlu veri yiginlardan ¢ok boyutlu anlamlar ¢ikarmak

icin kullanilan bir yontemdir. Denklem 3.26’da formiilii gosterilmistir.
M=UXv* (3.26)

Burada; M; mxn, boyutlarinda degerleri K alanindan (field) gelen bir matrisi
(m, en; n, boy ve K ilgili uzay); U, mxm boyutlarinda elemanlarin K alanindan gelen
unitary matrisi (eslenik matrisi ile ¢carpimi birim matrise esit olan); X, kdsegeni iizerinde
negatif say1r bulunmayan mxn boyutlarinda matrisi ve V* ise nxn boyutlarinda V
matrisinin eslenik transpozunu gostermektedir Islem sonucunda X matrisinin diyagonal
elemanlar1 olan o¢;(i = 1,2,...n) degerleri, M matrisinin tekil degerleri (Singular
Values) olur (Biglieri ve ark., 1989). Bu tekil degerler, sozliigiin giincellestirme
asamasinda kullanilmaktadir.

K-TDA, Denklem 3.27°de verilen gibi bir K kiimelemesi yapmaktadir (Sekil
3.7) (Aharon ve ark., 2006). K kiimeleme, ayn1 zamanda seyrek bir temsil yontemi
olarak da kabul edilebilir. Yani, veri érneklerini en yakin komsunun temsil etmesi igin

en iyi kod ¢izelgesini ¢ozerek bulmay1 amaglamaktadir.

min{||Y — DX ||z} subject to ¥illx;lo (3.27)

Burada; D, seyrek atomlardan olusan sozliik; Y, temsil edilecek sinyal vektori;
X temsil vektorii ve x;, Y sinyalinin temsil katsayilaridir (coefficient). F harfi Frobenius
normunu belirtir. Fobrenius normu L, , normlarinin 6zel bir halidir (p = q = 2) ve
Hilbert uzayinda (Vektor cebri ve hesap ydntemlerini iki boyutlu Oklid diizleminden, iig
boyutlu uzayda herhangi bir sonlu veya sonsuz sayida boyut iceren alanlara
genisletilmis uzay) tanimhidir (Bottcher ve ark., 2008). Seyrek gosterim terimi x; = ey,
sozlik D’de yalnizca bir atom (siitun) kullanmak i¢in K kiimeleme algoritmasinin
ozelliklerini tek siitun (vektor) kullanacak sekilde kisitlar. K-TDA algoritmasinin islem
adimlar1 Sekil 3.7°de verilmistir.

K-TDA algoritmasinin hedefi; sinyali, D’deki atomlarin dogrusal bir

kombinasyonu olarak temsil etmektir (Sekil 3.9) (Aharon ve ark., 2006).
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Algoritma -1

K-TDA Sézliik Ogrenmesi (Aharon ve ark., 2006)

Parametreler: Sozlik D(® € R™ olacak sekilde [ normalize edilmis siitunla ilklendirilir.
j = 1 degeri verilir. Durma kurali saglanana kadar asagidaki adimlar tekrarlanir.

1: Seyrek Kodlama Asamasi: Her 6rnek y; icin x; gosterim vektorleri istenilen bir takip
algoritmasi ile asagidaki yaklagim formiiliine gére hesaplanir:

i=12.,N, min{lly; = DxlI},llxillo < T

2: DU=D deki her bir k = 1,2, ..., K siitunu igin giincelleme islemini asagidaki gibi yap:
o wy = {i |1 <i <N, xk@) # 0} atomunu kullanan 6rnekler grubunu tanimla.
e Genel Gosterim Hatas1 Matrisi E}’y1 asagidaki sekilde hesapla:
Ep=Y -3 dx]
e E,’yisadece wy ya karsilik gelen siitunlarla kisitla ve ER’yi elde et.
e EF’ye TDA ayristirmasi uygula ER = UAVT . Giincellenmis dj, siitununu U matrisinin

ilk siitunu olarak se¢. V nin ilk siitunu olacak katsay1 vektorii x£’y1 giincelle. A(1,1)

aliarak ¢arpim yap.

Sekil 3.9 K-TDA Islem Adimlari

K-TDA algoritmas1 Denklem 3.27°de verilen ifadeyi minimize etmeye galisir.
En uygun W seyrek katsay1 matrisi hesaplanir, bu hesaplama yapilirken D s6zIiigi sabit
tutulur. Bu hesaplama esnaisnda daha 6nce de belirtildigi lizere ideal ¢oziime ulagmak
mimkiin olmadigindan yaklasik ¢6ziim bulmak adma cesitli takip algoritmalari

kullanilir.
D s6zlGguna
1

Seyrek kodlama

MP veya BP kullanilarak

Sozlugu
guncelle

Sekil 3.10 K-TDA Uygulamasina Ait Akis Semasi (D sozliik, X temsil vektorii)
(Aharon ve ark., 2006).
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Takip algoritmalari, W katsayr matrisindeki elemanlarin miimkiin olan en fazla
sayida sifir icermesini — seyrekligi — zorlarlar. (Aharon ve ark., 2006).

Eslesme Takip (ET) algoritmasi her bir seferde tek bir atomu bulan aggdzlii bir
algoritmadir. Ilk adimda giris sinyaline en ¢ok benzeyen atom bulunur. Daha sonraki
adimlarda ise dnceki atomlar da hesaba katilarak en ¢ok benzeyen atomlar bulunmaya
devam edilir (Mallat ve ark., 1993). Temel Takip (TT), bir matematiksel optimizasyon
problemidir (Denklem 3.28) (Chen ve ark., 1994). Eslesme Takip algoritmasinda
oldugu gibi hem de temel takip algoritmasinda da islenecek sinyale en ¢ok benzeyen
atomlar1 bulmaya caligir.

min
lxll1,y = Ax (3.28)

Burada; M < Nolmak tizere (M ve N pozitif tam sayilar); x, Nx1 , boyutlarinda
¢oziim vektori; y, Mx1 boyutlarinda gézlemlerin vektorii, A ise MxN boyutlarinda
doniisiim matrisidir.

Seyrek kodlamadan sonraki ikinci adim ise, sozlik ogrenmesi adimidir. W
katsay1 matrisi sabit tutulurken, D sozIigii giincellenir. Bu adimda d; atomu hari¢ diger
atomlar sabit tutulur. d; atomunun degeri giincellenirken, bu atomla ilgili diger
katsayilar da ortalama karesel hatayr (Mean Squared Error) minimize edecek sekilde
ayn1 anda giincellenir. Diger sozliik 6grenme metodlarinda bu asamada W katsay1
matrisi sabit tutulur.

Sozliik atomlarindan yalnizca birinin gilincellenmesi islemi TDA algoritmas ile
yapilir. Giincelleme islemi, sozliikteki toplam atom sayist K kadar yapildigi igin
algotima K-TDA olarak isimlendirilir. Algoritmada gergeklenirken atomlarla beraber
katsayilarin da gilincellenmesi islemi, daha sonraki atom glincellemelerini de

hizlandiracagindan yakinsamay1 hizlandirir.

2
= |E - dewk | (3.29)

F

IX — DWII7 =

K
(X - Zdjw%) — dpwk

Jj*k

2
F

K
j=1

Denklem 3.29°’da, k. terim iizerinde islem yapilmasi gosterilmektedir. K — 1

adet terim sabit kalmaktadir. E}, matrisi toplam hatay1 gosermektedir. d; vektdrii ve w¥
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katsay1 vektoriiniin glincellenmis halledir TDA ile bulunur. Bu islem K sefer tekrarlanir.
TDA, Ej matrisine yakinsayan matrisi Fobrenius Normunda bulmaktadir. Boylece hata
minimuma indirilmis olur.

Burada d; atomunun giincellenmesi sirasinda seyreklik zorlanmadigi igin wx
rastgele olarak bulunmakta ve bu da hatalara yol agmaktadir. Bu sorun igin vy
vektoriinlin tanimlanmasi Onerilmistir. Bu vektor, {w;} orneklerinin indislerini (dj
atomunu kullanan) barindirmaktadir. Yani wX’nin sifirdan farkli elemanlarini

icermektedir. v, matrisi Denklem 3.30°daki gibi tanimlanmustir.
v ={i|l1<i<K,wk() #0} (3.30)
Buna miiteakip N X |vi| boyutlu (v, (i),i) girislerinde 1 degerini, diger

indislerinde ise 0 degeri bulunduran ;, matrisi tanimlanir. Bu matris ile wX matrisinin

carpimi sonucu, wi matrisinin sifirdan farkli indislerini barindiran |v| biyiikligiinde

w§k vektorii bulunur (Denklem 3.31).

wk = wkq, (3.31)
Paralel olarak, Q, matrisinin sinyal 6rneklerini igeren X matrisi ile ¢arpilmasi

sonucu giincellemesi yapilan d bilesenini kullanan 6rnek sinyalleri iceren XX matrisi

bulunur (Denklem 3.32).

XR = XQ (3.32)

Ayni islem E; matrisi i¢in de yapilirsa, o anda giincellenmekte olan d; atomunu

iceren sinyallere iliskin hatay1 gosteren EX matrisi elde edilir (Denklem 3.33).
ER = E.Q4 (3.33)

Bu tamimlamalardan sonra orijinal denklemdeki w¥ ifadesini, aym ¢oziimii

saglayacak w vektorii ile degistirilirse, problem DenkIme 3.34’teki gibi olur.

|t — diwkoy || = [|ER — diw || (3.34)
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Bu ¢6ziim orijinal problemimiz ile ayni hatayi olusturmasina ragmen, bu hatay1
iki farkli kistma aywrarak ifade eder, dogrudan svd ile ¢oziiliir. Ilki sinyallere iliskin
hatay1, ikincisi ise diger 6rneklere iligkin hatay1 gostermektedir.

ER matrisi, TDA yéntemi kullanilarak UAVT déniisiimii ile {i¢ farkli matrise
ayristirilir. Bu sayede U matrisinin ilk siitununda d,, atomunun giincellenmis hali dj
atomu, V matrisinin birinci stitununun A(1,1) ile carpilmasi ile W,’{ vektori elde
edilmektedir. D bu islemler sirasinda kullanilan sozliiktiir ve siitunlar1 normalize
edilmistir.

Denklem 3.35’teki iteratif yontem ise, alternatif bir ¢6ziim sunmaktadir.
Ifadedeki islemlerin birka¢c kez tekrarlanmasi ve ardindan o&lgeklenmesi ile, d
atomunun giincellenmis hali d,, atomu ve w§ katsay1 vektorii bulunmaktadir (Aharon ve
ark., 2006; Rubinstein ve ark., 2012).

T —

I = Rwk Lk drER (3.35)
= k"R _ ko kk
wkwk” dfdy

Sabit sozlikli seyrek kodlama problemi olan #;; diizenlenmis lineer en kiigiik
kareler (ortaya ¢ikan ¢oziimii daha da simirlandirmak i¢in diizenlilestirmeyi kullanirken
en kiiciik kareler problemini ¢ozmek ic¢in bir yontem ailesidir) problemidir. Bu
problemin ¢oziimii ile alakali metotlar yumusak esikleme (x sinyalinin belli bir
degerden yiiksek oldugu durumda bir degere esitlenmesi yerine sgn(x)(|x| —t) gibi
bir fonksiyonla esikleme yapilmasidir) ile inisin (Gradyan diisiisiiniin-descent) koordine
edilmesine dayanmaktadir (Fu, 1998; Friedman ve ark., 2007). Siitunlar arasinda
korelasyon diisiik oldugunda bu metotlar oldukca etkili calismaktadir. Fakat 6grenilmis
sozliikler tizerindeki siitunlar genelde yiiksek korelasyona (bagimliliga) sahiptir, LARS-
Lasso (Istatistikte, en kiiciik agili regresyon (LARS)), dogrusal regresyon modellerini
(basit dogrusal regresyon, coklu dogrusal regresyon vb.) yiiksek boyutlu verilere
uydurmak igin bir algoritmadir. Istatistik ve makine dgreniminde, LASSO (en az mutlak
biizlilme ve se¢im operatdrii), ortaya ¢ikan istatistiksel modelin tahmin dogrulugunu ve
yorumlanabilirligini artirmak i¢in hem degisken se¢cimini hem de diizenlemeyi
gerceklestiren bir regresyon analizi yontemidir. LASSO algoritmasinin Cholseky-

tabanli implementasyonlar1 (Choelsky ayristima metodu, bir Hermitian, pozitif-tanimlt
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matrisin daha diisiik bir iiggen matrisin ve bunun eslenik devrikinin Jiiriiniine
ayrigtirllmasidir, bu da verimli sayisal ¢oziimler i¢in yararlidir), tiim regiilarizasyon
(veri setine problemin ¢6ziimii i¢in veri ekleme veya overfitting (ezberleme) problemini
engellemek igin kullanilir) yolunu saglayan bir esyerellik (bir topolojik uzaydan
digerine iki stirekli fonksiyon homotopik (esyerel) olarak adlandirilir) metodudur
(Osborne ve ark., 2000; Efron ve ark., 2004). Burada, A’nin tiim miimkiin degerleri
hesaplanabilmektedir. Bu yaklasim daha yiiksek basarinim saglarken, en az yumusak

esikleme yaklasimlar1 kadar hizli olmaktadir.

3.4.8. Sézliik Ogrenme ile Goriintii Isleme Uygulamalar:

Sozliik 6grenmenin kullanildig1 bazi goriintii isleme asagidaki gibi verilebilir.
e Qirtlti giderme

e  Goriintii sikistirma

e (Goriintli ayristirma

e GOriintli geri ¢atma

e Yz tanima

e i¢boyama

e Manyetik rezonans goriintiileme (MRI)

e (oriintii restorasyonu

3.5. Goriintii Isleme

Bir, iki ya da {i¢ boyutlu bir dijital goriintiiniin bilgisayar araciligiyla islenmesine
“goriintii isleme” denilmektedir. islem sonucu da genellikle yeni bir goriintiidiir.
Duragan goriintiiler lizerinde islem yapilabilecegi gibi, video ve animasyonlar tizerinde
de islemler yapilabilmektedir. Dijital goriintii isleme teknikleri sayesinde goriintii
iyilestirme (Bertalmio ve ark., 2000), goriintii sikistirma (Wang ve ark., 2017),
biyometrik tanima (Ali ve ark., 2016), otomatik yiiz tanima (Mery ve Bowyer, 2015),
arag¢ takibi (Balaji ve Karthikeyan, 2017), obje veya nesne siniflandirma (Kumar ve
ark., 2011) gibi islemler yapilabilmektedir (Kuruvilla ve ark. 2016).

Goriintii  islemede iki boyutlu goriintif (x,y) olarak gosterilmektedir. Her

f(x,y) noktasina resmin (x,y) koordinat noktasindaki piksel degeri wverilir.
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Gilinimiizde goriintii isleme; segmentasyon (Haralick ve ark., 1985), bilgisayar
grafikleri (Paquette, 1999), goriintii zenginlestirme (Rangayyan, 2000), goriintii kaydi
ve mozaikleme, nesne algilama ve izleme, kamera modelleri, sterco goriintii gibi
alanlarda (Kang, 2007), goriintii birlestirme (Kang, 2007), bilgisayar oyunlar1 (Magdics
ve ark., 2013), giirtiltii giderme (Kaur ve ark., 2014), siiper ¢oziiniirlik (Yue ve ark.,
2016), obje ve insan takibi (Balaji ve ark., 2017) vb. farkli alanlarda kullanilmaktadir.

Goriintii islemede alinan veriler iizerinde Onislem, Ozellik ¢ikarma ve sonug
asamasi (smiflandirma, kiimeleme, yorumlama vb.) olmak tizere temel {i¢ islem asamasi
uygulanmaktadir (Kang, 2007). Onislem asamasinda, alinan gériintiiler iizerinde daha
sonraki islem asamalarin1 zorlastiran bozulmalar, hatali alan bilgiler gibi istenmeyen
verilerin temizlenmesi, goriintiideki nesnelere ait kenar bilgilerinin ¢ikarilmasi, resmin
analizini kolaylastirmak icin resmin iyilestirilmesinin yapilmasi, goriintiideki farkl
nesnelerin ayristirilmast igin goriintiiniin  baska koordinat diizlemlerine tasinmasi
(doniistim) gibi islemler yapilmaktadir. Tez kapsaminda kenar bulma, bulaniklastirma
ve doniisim islemleri uygulanmis; elde edilen verilerden ozellik c¢ikarilarak
siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Gorintii islemedeki temel islemlerden olan Onislem asamasinda genel olarak,
sonraki asamalar i¢in goOriintiiniin hazir hale getirilmesi i¢in islemler yapilmaktadir.
Onislem asamasindaki kenar bulma, goriintii parlakliginin keskin bir sekilde degistigi
veya stireksizliklerin oldugu, noktalarin “kenar” adi verilen ¢izgi parcasi halinde elde
edilmesi ve boylelikle nesnelerin sinirlarimin belirlenmesidir. Kenar bulma, goriintii
isleme, makine gormesi ve bilgisayarla gérme uygulamalarinda temel bir aragtir.
Prewitt, Sobel, Roberts, Laplacian ve Canny en bilinen ve yaygin kullanilan kenar
tespiti yontemleridir (Savant, 2014).

Canny kenar bulma operatdrii, goriintiilerdeki ¢cok kenarli sekilleri algilamak ve
kenarlar1 ¢ikarmak i¢in ¢ok agamali bir algoritma kullanan kenar algilama operatoriidiir.
1986 yilinda John F. Canny tarafindan gelistirilmistir (Sekil 3.11) (Canny, 1986;
Muralidharan ve ark., 2014).
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Sekil 3.11. (a) Orijinal Resim, (b) Canny Kenar Bulma Operat6riiniin Ciktisi

Gorlntii islemede bulaniklastirmanin amaci, piksel yogunlugundaki (pixel
density) hizli gecisleri ortalamaktir. Gorlintiiniin ~ bulaniklagtirilmas1 ~ veya
diizgiinlestirilmesi, goriintiide parazit (istenmeyen bozulmalar) olusturabilecek
“dislayic1 (outlier)” pikselleri kaldirir. Bulaniklastirma, goriintliiye alcak gegiren bir
filtre (low-pass filter) uygulama &rnegidir ve kenar bulma gibi ¢ok yaygin kullanilan bir
onislemdir (EI Abadi, 2018). Bulaniklastirma igin birgok farkli yontem bulunmaktadir.
Bulanikligi gergeklestirmek igin kullanilan yaygin filtre tiirleri ortalama filtre (mean
filter), agirlikli ortalama filtre, ortanca (medyan) filtre (median filter) ve Gauss
filtresidir. Tez kapsaminda bulaniklastirma icin medyan filtre kullanilmistir. Sekil

3.12°de medyan filtresi ile yapilan bir bulaniklastirma sonucu verilmistir.

@ (b)
Sekil 3.12. (a) Orijinal resim, (b) Medyan filtre uygulanmis resim

“Ortanca” (median) bulaniklastirma filtresi belirlenen komsuluk alaninda
ortanca degeri hesaplar (Sekil 3.13). Belirlenen komsuluk alanindaki piksel degerleri
kiigiikten biiylige dogru siralandiktan sonra, ortadaki deger alinarak, ilgili piksel degeri
olarak yazilir. Bu hesaplama yeni bir deger olusturmaz ve komsulukta temsil edilmeyen

bir piksel sonucu etkilemez. Boylece filtre, kenarlar1 korur ve koseleri yuvarlar. Bu
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filtre 6zellikle tuz ve karabiber giiriiltiisiinii azaltmak ve fotograflardaki ¢izikleri silmek

icin kullantlir.

223 | 186 | 114

204 | 161 | 106 | 106 114 138 161)186)194 204 219 223

219 | 194 | 138

Sekil 3.13. 3x3’liikk Medyan bulaniklastirmasi isleminde ortanca deger segimi.

Onislem adimlarmdan biri de goriintiiye farkli doniisiim ydntemlerinin
uygulanmasidir. Bir goriintii doniisiimii, goriintiiyii bir uzaydan digerine doniistiirmek
icin uygulanabilir. Bir goriintii uzaysal (spatial domain) ya da frekans uzayinda
(frequency domain) gosterilebilir. Giinliik hayatta kullandigimiz sayisal resimler
uzaysal uzayda olusturulur. Buna karsin, goriintiiniin bir¢cok farkli frekansl bilesenden
olustugu kabul edilir ve bu bilesenleri elde etmek i¢in frekans uzayina gegis yapilir.
Boylece goriintiiyii frekans uzayinda goriintillemek, wuzaysal alanda kolayca
algilanamayan Ozelliklerin tanimlanmasini1 saglar. Bu amagla kullanilan bazi goriintii
dontisiimleri sunlardir (Kuruvilla ve ark., 2016):

a) Gortintiideki ¢izgileri bulmak i¢in kullanilan Hough Doéniistimii

b) Fan 1511 ve paralel 1g1n yansitma verilerinden goriintiileri yeniden olusturmak
icin Radon Doniistimii

c) Gorinti ve video sikistirmada kullanilan Kesikli Kosiniis Doniigiimii
(Discrete Cosine)

d) Filtreleme ve frekans analizinde kullanilan Ayrik Fourier Dontigiimii
(Discrete Fourier)

e) Giirtilti temizleme vb. islemler i¢in kullanilan Dalgacik Doniisiimii (Wavelet)

Doniisiim i¢in kullanilan yontemlerden biri Hough Cember Doniistimii’diir.
Dijital goriintii islemede kullanilan bu yontem, bir resimdeki dairesel nesneleri algilayan
temel bir tekniktir (Yadav ve ark., 2014).

Hough Cember Dontisiimii, dairesel nesneleri algilamak igin bir 6zellik ¢ikarma
teknigidir. Hough Doniisiimii’niin 6zel bir uygulamasidir. Hough Dontisiimii, belirli bir

sekil sinifi i¢indeki objelerin drneklerini bir oy verme islemi ile bulmaktadir. Bu oylama
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islemi, bir nesne adaymin, Hough Doéniisiimiinii hesaplamak icin algoritma tarafindan
olusturulmus olan bir akiimiilator ile yerel maksimum olarak elde edildigi bir parametre
uzayinda gerceklestirilmektedir (Yadav ve ark., 2014). Teknigin amaci kusurlu goriintii
girislerindeki dairesel nesneleri bulmaktir. Daire olabilecek alanlar, Hough parametre
alanindaki “oylama” ile dretilir ve ardindan bir akiimiilator ile yerel maksimumu
secerler (Daugman, 2004). Sekil 3.14’de Hough Cember Doniisiimii ile yapilmis bir

islem sonucu gosterilmektedir.

(@) (b)
Sekil 3.14. Hough doniistimil ile iris tespiti. (a) orijinal resim, (b) Hough Cember Doniigiimii ile bulunan
dairesel alan

Hough gibi dairesel doniisiim yapilan yontemlerde, dairesel alan elde edildikten
sonra, bu alanin iglenebilmesi ve daha kolay analiz edilebilmesi i¢in koordinat
diizleminde bir islem gerekmektedir. Ciinkii dairesel islem sonunda elde edilen nesne
yuvarlaktir ve iki boyutlu matris formatinda islenmesi miimkiin degildir. Dairesel alani
matris formatinda agmak i¢in yapilan bu isleme “Kartezyen koordinat diizleminden
Polar koordinat diizlemine geg¢is” denilmektedir (Sekil 3.15) (Torrence ve Torrence,
2019).

(r,0)

@) (b)

Sekil 3.15. Kartezyen koordinattan polar koordinata doniisiim. (2) orijinal resim, (b) polar koordinat
diizleminde gosterimi (Belcher & Du, 2009).
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Bir goriintii histogrami, dijital bir resimdeki tonal dagilimin grafik gosterimi
olarak iglev goren bir histogram tiiriidiir. Her ton degeri i¢in piksel sayisini gosterir.
Kontrast, bir nesnedeki (veya bir goriintiideki veya ekrandaki temsilindeki) ayirt
edebilir parlaklik veya renk farkini belirtir. Histogram esitlemesi, goriintiiniin
histogramin1 kullanarak kontrast ayarinin yapilmasmi saglayan ve goriintii islemede
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, goriintii yakin kontrast degerlerine sahip ise
goriintiiniin genel kontrastini arttirir. Bu ayar sayesinde yogunluklar histogramda daha
1yl dagitilabilir ve diislik yerel kontrast alanlarinin daha yiiksek bir kontrast degerine
cikarilmasini saglanir (Sekil 3.16) (Ali ve ark., 2016).

Sekil 3.16. Histogram esitleme. (a) orijinal resim, (b) histogram esitlenmis hali

Uyarlanabilir esik, istenen 6n plandaki goriintii nesnelerini, her bolgenin piksel
yogunluklarindaki farka dayali olarak arka plandan ayirmak igin kullanilir. Kiiresel
esikleme, goriintiideki tiim pikseller i¢in sabit bir esik kullanir ve bu nedenle, yalnizca
giris gorintiisiiniin yogunluk histogrami, istenen konu(lar)a ve arka plan(lar)a karsilik
gelen diizgiin bir sekilde ayrilmis tepe noktalar: igeriyorsa ¢alisir. Bu nedenle, 6rnegin
giiclii bir aydinlatma gradyani igeren goriintiilerle basa ¢ikamaz. Genelde uyarlanabilir
esiklemede ortalama filtre kullanilir, bazi1 durumlarda ise ortalama filtre-C kullanilir,
burada C sabittir.

Ote yandan, yerel uyarlanabilir esik, yerel komsuluktaki yogunluk degerlerinin
araliina bagli olarak her piksel icin ayr1 bir esik seger. Bu, kiiresel yogunluk
histograminda belirgin zirveler igermeyen bir goriintiiniin esiklenmesine izin verir. Basit
esiklemede esik degeri globaldir, yani goriintiideki tiim pikseller i¢in aymdir.
Uyarlanabilir esikleme, esik degerinin daha kiigiik bolgeler igin hesaplandigi yontemdir
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ve bu nedenle, farkli bolgeler igin farkli esik degerleri olacaktir (Sekil 3.17) (Bakshi ve
ark., 2011).

Sonnet for Lena Sonnet lor -

(@) (b)

Sonnet for Lena Sonnet for Lena

O dear Lean, your hesuty s s vt

auty In wo v
1t in bard sometimes 1o describe ic aat.
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Thonnew Calthurat

(c) (d)
Sekil 3.17. Sekil uyarlanabilir esik 6rnegi. (a) orijinal goriintii, (b) orijinal goriintiiye global esikleme

uygulanmis hali, (c) orijinal goriintiiye 7°1ik komsulukta ve C=7 olmak iizere uyarlanabilir esikleme ve
(d) orijinal goriintiiye 75°lik komsulukta ve C=10 olmak iizere uyarlanabilir esikleme uygulanmasi.

Sekil 3.17°den da takip edilebildigi iizere global esikleme orijinal goriinti
tizerinde oldukca kotli bir sonu¢ vermektedir. Bunun sebebi ise sayfa iizerinde olusan
aydinlatmadir. Sekil 3.17-c goriintiisii ise Sekil 3.17-d’den daha iyi bir sonug vermistir.
Buradaki temel neden ise, genis komsuluk kullanilmasidir ve bu yiizden Sekil 3.17-
d’deki goriinti 6zellikle 151k yogunlugunun degistigi alanlarda kotii sonug tiretmistir.

Ikili (binary) gériintiilerde genisletme (dilation), temel morfolojik islemlerden
biridir (Sekil 3.18). Genisletme, bir goriintiideki nesnelerin sinirlarina pikseller ekler.
Bir goriintiideki nesnelere eklenen piksel sayisi, goriintiiyli islemek i¢in kullanilan

yapilandirma 6gesinin boyutuna ve sekline baglidir (Tambe ve ark., 2013).
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Sekil 3.18. Goriintii genigletme. (a) orijinal A gérintiisi, (b) A goriintiisiiniin 3X3 boyutlarinda bir
yapilandirma 6gesi (S) ile genisletilmis hali

3.6. Simiflandirma

“Siniflandirma”, makine Ogrenimi ve istatistikte, kategori iiyeligi bilinen
gozlemleri (veya Ornekleri) igeren bir egitim seti temelinde yeni bir gézlemin bu
kategorilerden (alt popiilasyonlar) hangisine ait oldugunu belirleme problemidir
(Alpaydin, 2014). Yeni gozlemin hangi sinifa ait oldugunu belirlemede farkli yontemler
kullanilmaktadir. Bu amagla, genellikle yeni gozlem ile egitim setindeki 6rnekler farkli
yontemlerle karsilagtirilarak, en ¢ok benzerlik gosterenler ayn1 kategoriye atanmaktadir.
Karsilastirma icin Hamming (Sathish, 2012), Oklid (Latifa ve ark., 2017), Manhattan
(Latifa ve ark., 2017) gibi uzaklik 6lgtimleri siklikla kullanilmaktadir.

1) Hamming uzakligi: Hamming uzakligi, vektdor bazli bir karsilastirma
algoritmasidir. Ayni uzunluktaki iki dizginin farkli elemanlarinin sayisidir. Yani bir
dizginin diger dizgiden ne kadar farkli oldugunu gosterir. Hamming uzakliginin
hesaplanmasina ait bir 6rnek Sekil 3.19°da verilmistir. Sekil 3.19’da A ve B dizgilerinin
soldan itibaren bakilacak olursa 3, 7 ve 9. Elemanlar1 birbirlerinden farklidir ve bu iki

dizgi arasindaki Hamming uzaklig1 bu nedenle 3’tir.

Sekil 3.19. Hamming uzakliginin hesaplanmasi
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Herhangi bir uygulamada iki verinin birbirine olan benzerlik ya da
farkliliklarinin bulunmasinda, yalnizca uzaklik ol¢timleri degil, ayrica farkli benzerlik
olgiitleri de kullanilabilmektedir. Yapisal Benzerlik indeksi (YBI) (SSIM-Structural
Similarity Index), Jaccard Indeksi, Kosiniis Benzerligi (Cosine Similarity) gibi
literatlirde kullanilan farkli benzerlik dlgiitleri bulunmaktadir.

2) Yapisal Benzerlik Indeksi (YBI): YBI (SSIM-Structural Similarity Index
Measure), dijital televizyon ve sinematik resimlerin yani sira diger dijital resim ve video
tiirlerinin algilanan kalitesini tahmin etmek icin bir yontemdir. Temel model,
Austin’deki Texas Universitesi’ndeki Goériintii ve Video Miihendisligi Laboratuari
(LIVE) ve New York Universitesi'ndeki Hesaplamali Gérme Laboratuvari (LCV) ile
birlikte gelistirilmistir. Modelin diger varyantlari, Waterloo Universitesi Goriintii ve
Gorsel Hesaplama Laboratuari’nda gelistirilmis ve ticari olarak pazarlanmistir (Wang
ve ark., 2004).

YBI metrigi, iki goriintii arasindaki benzerligi 6lgmek icin kullamlir. YBI tam
referans metrigidir. Baska bir deyisle, goriintii kalitesinin Olciilmesi veya tahmin
edilmesi, referans olarak sikistirllmamis veya bozulmamis bir baslangic resmine
dayanir. YBI, tepe sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR-Peak Signal-to-Noise Ratio) ve Ortalama
Kare Hatas1 (OKH) (MSE-Mean Squared Error) gibi geleneksel yontemlerde
iyilestirmek i¢in tasarlanmistir (Horé ve Ziou, 2010).

YBI ilk olarak Evrensel Kalite Endeksi (UQI-Universal Quality Index) veya
Wang-Bovik Endeksi olarak adlandirilmistir ve 2001 yilinda Zhou Wang ve Alan Bovik
tarafindan gelistirilmistir. Daha sonra, Hamid Sheikh ve Eero Simoncelli beraber
caligarak, YBI’nin giincel halini ortaya koymuslardir ve Nisan 2004’te IEEE Goriintii
Isleme Islemleri’nde yayinlanmistir (Wang ve ark., 2004).

YBI, negatif olmayan, gorillemeyen degerlerin ayirt edilmesini ve simetri
ozelliklerini karsilar, ancak tlicgen esitsizligini karsilamaz ve bu nedenle bir mesafe
metrigi degildir. Bununla birlikte, belirli kosullar altinda YBI, bir uzaklik &l¢iisii olan
normallestirilmis bir kok OKH o6l¢iisiine doniistiiriilebilir (Dosselmann ve Yang, 2011).
Boyle bir metrigin karesi digbiikey degildir, fakat yerel olarak digbiikey ve yari-
konvekstir (Brunet ve ark., 2012) ve YBI’i optimizasyon igin uygulanabilir bir hale
getirir.

YBI gériintii sikistirma, goriintii restorasyonu ve desen tamima alanlarinda
kullanilmaktadir. YBI, bir goriintiideki iki pencere (x ve y) arasinda hesaplanir. NxN

boyutlardaki x ve y pencereleri arasindaki YBI formiilii Denklem 3.36°da veilmistir.
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(zﬂxﬂy + C1)(20xy + ¢;)
Ug + up+ c)(02 + 0§ + cz)

YBi(x,y) = (3.36)

Burada x ve y karsilastirilacak 2 veri olmak lizere; pi,, x’in ortalamast; p,,, y’nin
ortalamasi; o2 x’in varyansi, af y’nin varyansi, oy, X V€ y’nin kovaryansi, ¢; =
(k. L)? ve ¢, = (kyL)? zayif bolen durumunda bdlme islemini kararlhilastiran iki
degisken, L piksel degerlerinin dinamik aralig1 (tipik olarak 2Piselsayist _ 1 geklinde
hesaplanir), k; = 0.01 ve k, = 0.03 olarak kullanilir (sabit deger olarak).

YBI formiilii x ve y gibi 2 6rnek arasinda parlaklik (I), kontrast (c) ve yap1 (s)
olarak {i¢ farkli karsilagtirma 6l¢timiine dayanmaktadir (Denklem 3.37, 3.38, 3.39).

16, y) = Cpapy + 1) (3.37)
T W i o)
c(r,y) = (20xy + c3) (3.38)
)= (02 + o + c3)
Oxy + C (3.39)
s(x,y) = M vecy; = Cy/2
(O‘xO'y + c3)
Bu ii¢ 6l¢iim daha sonra agirliklandirilmig garpima sokulur (Denklem 3.40)
YBi(x,y) = [l ). c(0,y)P .s(xy) | (3.40)

Eger a, f, vy 1’e esitlenirse Denklem 3.36’°daki halini alir.

3) Oklid mesafesi: Oklid uzayimnda iki nokta arasindaki Oklid mesafesi, iki nokta
arasindaki bir dogru parcasinin uzunlugudur. Pisagor teoremi kullanilarak noktalarin
Kartezyen koordinatlarindan hesaplanabilir, bu nedenle bazen Pisagor mesafesi olarak
da adlandirtlir.

Nokta olmayan iki nesne arasindaki mesafe, genellikle iki nesneye olan nokta
ciftleri arasindaki en kiigiik mesafe olarak tanimlanir. Formiiller, bir noktadan bir
cizgiye olan mesafe gibi farkl tiirdeki nesneler arasindaki mesafeleri hesaplamak icin
bilinmektedir. Ileri —matematikte, uzaklik kavrami soyut metrik uzaylara

genellestirilmistir ve Oklid disindaki diger mesafeler incelenmistir. Istatistik ve
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optimizasyondaki bazi uygulamalarda, mesafenin kendisi yerine Oklid mesafesinin
karesi kullanilir (Sanchez-Avila ve Sanchez-Reillo, 2005).

Dogru tlizerindeki herhangi iki nokta arasindaki mesafe, koordinatlarinin sayisal
farkinin mutlak degeridir. Bdylece, p ve g bir ¢izgi lizerinde iki nokta ise, aralarindaki

mesafe Denklem 3.41°deki gibi verilir.

d(p,q) = |p —q| (3.41)

Ayn1 degeri veren ancak daha yiiksek boyutlara daha kolay genellenen daha

karmasik bir formiil Denklem 3.42de verilmistir.

d(p,q) = V(@ - q)? (3.42)

Iki boyutlu uzay igin Oklid diizleminde, p noktasinin Kartezyen koordinatlar:
(p1, p2) olsun ve g noktasinin koordinatlari (q4, q,) olsun. Daha sonra p ve q arasindaki

mesafe Denklem 3.43’teki gibi verilir.

d(,q) = V(a1 — p1)* — (qz — P2)? (3.43)

4) Ortalama Kare Hatas1 (OKH): G6zlenmeyen bir miktar1 tahmin etmek i¢in bir
prosediiriin Ortalama Kare Hatas1 (OKH) (MSE — Mean Squared Error) veya Ortalama
Kare Sapmasi (OKS) (MSD — Mean Standard Deviation), hatalarin karelerinin
ortalamasini Olger - yani, tahmin edilen degerler ile hesaplanan degerler arasindaki
ortalama kare farki gercek degerini hesaplar. OKH, kare hata kaybinin beklenen
degerine karsilik gelen bir risk fonksiyonudur (Jung ve ark., 2016).

Iki goriintii x(n, m) ve y(n, m) arasindaki OKH Denklem 3.44’te verilmistir:

OKH = ﬁz Z [x(n,m) — y(n,m)]? (3.44)

n=1m=1
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3.7. Python Programlama Dili ve OpenCV

Python, nesne yonelimli (siif yapisini destekleyen), multi-paradigmali (bir¢ok
programlama dilini destekleyen) ve yiiksek seviyeli bir programlama dilidir. Dilin
yapist giindelik konusma diline olduk¢a yakindir ve diger programlama dillerinden
farkli olarak girintileme hatalarin1 da grammer hatasi (Syntax error) olarak kabul eder (
Anonymous, 2021).

Dilin tasarimcis1 Guido van Rossum’dur ve Python, su anda Python yazilim
vakfi tarafindan gelistirilmektedir. Ilk olarak 1991 yilinda yaymlanmustir. En son kararl
stirimi 3.9.1 ve 2.7.18dir. Python, platform bagimsiz (cross-platform) bir dil oldugu
icin uygun yorumlayicisinin bulundugu ve yazildig: siiriim ile Python yorumlayicisinin
slirimiiniin ayn1 oldugu her platformda ¢alistirilabilir (Anonymous, 2021).

Python programlama dili hakkinda internette olduk¢a fazla bilgi bulunabilir.
Acik kaynak kodlu olmasi sebebi ile karsilasilacak problemler hakkinda gelistirici
topluluguna ulagmak ve yardim almak da oldukga kolaydir (Anonymous, 2021).

Python, acik kaynak oldugu igin gelistirici sayis1 oldukca fazladir. Hemen
hemen her alanla alakali bir Python Kiitiiphanesi bulunmaktadir. Hizlh
programlanabilmesi ve bu ek kiitiiphanelerin yardimi ile bilimsel ¢aligmalarda yogun
olarak kullanilmaktadir. Python dili ile kullanilan bazi kiitiiphaneler asagida verilmistir
(Anonymous, 2021).

1) Scikit kiitiiphanesi: Scikit-learn (eski adiyla scikits.learn) Python
programlama dili i¢in kullanilan {icretsiz bir yazilim makinesi 6grenme kiitliphanesidir.
Destek Vektor Makinesi (DVM) (SVM-Support Vector Machine), Rastgele Orman
(RO) (RF-Random Forest), Gradyan Artirma (GA) (GB-Gradient Boosting) ve
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) dahil ¢esitli
siniflandirma, regresyon ve kiimeleme algoritmalarina sahiptir ve Python sayisal ve
bilimsel kiitiiphaneleri NumPy ve SciPy ile birlikte ¢alisacak sekilde tasarlanmstir.

2) Matplotlib Kiitiiphanesi: Python programlama dili ve sayisal matematik
uzantist olan NumPy i¢in bir ¢izim kiitliphanesidir. Tkinter, wxPython, Qt veya GTK+
gibi genel amagli GUI arag takimlarini kullanarak uygulamalar yerlestirmek i¢in nesne
yonelimli bir API saglar. SciPy kiitiiphanesi, Matplotlib’den yararlanir.

3) SciPy Kiitiiphanesi: Bilimsel hesaplama i¢in kullanilan agik kaynak kodlu bir
Python kiitiiphanesidir. Optimizasyon, lineer cebir, entegrasyon, interpolasyon, Hizli

Fourier Dontistimii (HFD) (FFT-Fast Fourier Transform), sinyal isleme, resim isleme,
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adi diferensiyel denklemler gibi bircok modiilii iceren, bilimsel calismalarda ve
miihendislik alaninda kullanilan oldukga genis bir kiitiiphanedir.

4) Sporco kiitiiphanesi: Seyrek Optimizasyon Arastirma Kodu (SPORCO),
sparsity regiilasyonuyla optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in bir Python paketidir.
Esas olarak seyrek kodlama, evrisimli seyrek kodlama ve sozliik 6grenimi dahil olmak
tizere sozlik 6grenme problemlerinden olusur, ancak Toplam Degisken Diizenlemesi
(TDD) (TVR-Total Variation Regularisation) ve Saglam Temel Bilesen Analizi (STBA)
(RPCA-Robust PCA) gibi diger problemleri de destekler. Mevcut siirimdeki
optimizasyon algoritmalari, Carpanlarin Alternatif Yo6n Yontemi’ne (ADMM-
Alternating Direction Method of Multipliers) veya Hizli Yinelemeli Biiziilme-Esik
Algoritmasina  (FISTA-Fast  lterative  Shrinkage-Thresholding  Algorithm)
dayanmaktadir.

5) Numpy Kiitliphanesi: Biiyiik, ¢ok boyutlu diziler ve matris destegi igeren agik
kaynak kodlu bir Python kiitiiphanesidir. Bu destegin yani sira, diziler ve matrisler
tizerinde calisan yiliksek seviyeli birgok matematik fonksiyonunu igerir. Ayrica SciPy
kiitiiphanesinin verimli kullanilabilmesi i¢in gereklidir.

Python ve Kkiitliphaneleri haricinde goriintii isleme ic¢in kullanilan bir diger
yazilim da OpenCV’dir. OpenCV Kkiitiiphanesi, agik kaynak kodlu bilgisayarla gérme
kiitiiphanesidir. Yapisinda, bilinen bilgisayarla gérme algoritmalarinin ¢ogu bulunur. Bu
sayede bu alanda ¢alisanlar, sifirdan bu algoritmalar1 gerceklemek yerine, caligmalarini
daha hizli bir sekilde koda dokerek sonuglart degerlendirebilirler. OpenCV agik kaynak
kodlu olmasi sebebi ile genis bir gelistirici kitlesine ve olduk¢a ayrmtili bir
dokiimantasyona sahip bir kiitliphanedir. Bu sayede kullanimi olabildigince basittir.
Ayrica kiitiphane C++’la yazilmasma ragmen, Python’la kullanilabilmesi i¢in de
yardimci kiitiiphaneleri bulunmaktadir. OpenCV kiitiiphanesi platform bagimsiz olmasi
sebebi ile MacOS, Windows ve Unix ortamlarinda kullanilabilmektedir. Bu da tercih

sebeplerinden birisidir (Anonymous, 2021)
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4. ONERILEN YONTEM

4.1. Kullanilan Veriseti

Yapilan ¢aligmada kullanilan veri seti Biometric Ideal Test tarafindan gelistirilen
CASIA Iris Gorinti Veri tabanidir (CASIA-Iris V1). Uluslararas1 biyometri
toplulugunun kullanimina agilmistir ve 2002°den bu yana CASIA-IrisV1’den CASIA-
IrisV4’e giincellenmistir. 70 iilkede 3000’den fazla kullanici CASIA-Iris’i alarak,
caligmalarinda kullanmistir (Alrifaee ve ark., 2017; Tan, 2019; CASIA Iris veritabani,
2020).

Tez calismasi, CASIA-Iris V1 veri setinde bulunan 108 farkli kisiye ait iris
goriintiileri kullanilarak yapilmistir. Veri setinde, her kisiye ait 7 farkli iris resmi
bulunmaktadir. Bunlarin 3 adeti birinci oturumda alinan, 4 adeti ise ikinci oturumda
alinan ayni gozden alinan iris resimleridir. Veritabaninda boylelikle 108 kisiye ait
toplam 756 ait iris goriintiisii bulunmaktadir. Resimler Bmp formatinda ve 320x240
piksel boyutundadir. Resimler NIR kamera ile alindiklar1 i¢in gri-seviye goriintiilerdir.
Bu ylizden goriintiilere gri seviye doniisiimii yapilmamistir. Veritabaninda kayitli tim
iris gorintiilerinde, iris ve gozbebekleri esmerkezlidir. Resimlerin gozbebegi kisimlari,
veri tabani i¢in gelistirilen kamera tarafindan bir yogunluk maskesi kullanilarak
degistirilmistir. Bu degisimin nedeni, kameranin iris goriintiilerini yakalamak ig¢in
kullandig1 kizil Otesi aydinlatma bilgilerinin verilmek istenmemesidir (Tan, 2004).

CASIA-Iris V1 veritabanindan 6rnek iris goriintiileri Sekil 4.1’de verilmistir.

Sekil 4.1. CASIA-Iris V1 6rnek iris resimleri (CASIA-Iris V1)



Garintd Edinimi

A

CASIA V1

Oniglem Adimlar

Medyan Girhebegi Dairesel Hough Smirlardan
Bulaniklastirma Sanarlaninen Tespiti Donligimi ile iris Kesme [glemi
Sinirlannin tespiti

Kartezye
S keordinatlardan polar

koordinatlara gecig

Yeniden
Boyutlandirma

K-TDA Sézlik
ddrenme metodu ile
gérantl
zenginlestirme

Histogram Esitleme

Sablon
Cikarma

Dosyaya Kaydetme

Veritabanindaki tim
dosyalar iglendi ise

Veritabaninda
islenmemis dosya kald
ise

Sekil 4.2. Onerilen sistemin goriintii isleme akis semasi
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Tez kapsaminda irisin lokalizasyonu ve onislem adimlart i¢in, goriintii isleme
metotlarindan bulaniklastirma, kenar bulma ve Hough Dairesel Donilisiim yontemleri
kullanilmistir. Daha sonra polar diizleme doniisiim yapilarak goriintii, lineer bir diizleme
aktarilmistir. Bu sayede diizlestirilmis goriintii iizerinde ¢aligilarak, sonuclarin tutarl
olmasi i¢in tiim resimler uygun bir biiyiikliige gore yeniden boyutlandirilmistir. Bu
asamadan sonra resimlere sozlik Ogrenmesi uygulanarak irise ait Ozellikler
belirginlestirilmis, elde edilen 6zellikler YBI, HU, OKH ve Oklid uzaklig: metriklerine
gore karsilagtirilarak siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma asamasi bittikten sonra,
resimler uygun bir kodlama ile veritabaninda saklanarak, karsilagtirma ve tanilama
islemleri bu veritabani1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Her bir son islem adimi ve

detayl bilgiler Sekil 4.2°de verilen sirada agiklanmustir.

4.2. K-TDA ile iris Ozelliklerinin Vurgulanmasi

CASIA-Iris V1 veritabanindan alinan goriintiilerden 6ncelikle iris yerinin
belirlenmesi i¢in gegici bir template goriintii liretilmistir. Boylece template kullanilarak
iris yeri tespit edilip, belirlenen noktalara gore iris orjinal goriintiiden ¢ikarilmis ve K-
TDA icin orijinal goriintii bozulmamistir. Iris tespiti igin template goriintiide dncelikle
27x27 boyutunda ortanca filtresi uygulanmis ve goriintli bulaniklastirilmistir (Sekil 4.3).
Daha sonra, gozbebegi alt-iist sinir degerleri belirlenerek, iris sinirlar1 yaklagik olarak

belirlenmistir.

g
T —-;:x >
@ ®

Sekil 4.3. Filtre uygulamasi (a) girig resmi, (b) ortanca filtresi uygulanmis hali

Gorilintli bulaniklastirmadan sonra gézbebegi icin esik deger belirlenmistir. Bu
esik deger goriintiiden goriintiiye histograma bagli olarak degismektedir. Bu esik deger

kullanilarak goriintii siyah beyaz hale getirilmistir. Daha sonra gozbebegi sinirlart bu
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siyah beyaz goriintii {lizerinde bulunmak fiizere tiim goriintiiniin (0,0) (baslangic)
piksellerinden baglayarak bir tarama gergeklestirilmistir. Kenar filtresi uygulamak
yerine saga dogru giden bir dongii ile gdzbebegi sinirlari bulunmus ve beyaz bir gember
icine almmuistir. Geleneksel iris tanima uygulamalarinda bu adimda bir kenar bulma
algoritmasi1 uygulanir, Kenar bulma algoritmasinin hesaplama maliyetinden kurtulmak
icin bdyle bir yol izlenmistir.

Gozbebegi tespiti yapildiktan sonra, Hough Dairesel Doniisiimii ile irisin alani
belirlenmistir. Hough Donilisiimii i¢in dinamik ¢ember belirleme parametreleri
kullanilmistir. Belirlenecek ¢gember merkezleri arasindaki minimum uzaklik parametresi
dinamik olarak iris yarigapina bagli olarak belirlenmistir. Bu parametreler minimum
yarigap belirleme i¢in goriintliniin genisliginin dortte biri, maksimum yaricap i¢in de
goriintiiniin yiiksekliginin yaris1 olarak belirlenmis, iris ve gézbebegi esmerkezli oldugu
icin merkez bolgesi ise bir once adimda bulunan goézbebegi merkezi olarak verilmistir.
Bu sayede her bir iris resmi igin gozbebegi merkezine ve gozbebegi boyutuna bagl

olarak goriintiide gézbebegi ve iris sinirlar tespit edilmistir (Sekil 4.4).

|

©

Sekil 4.4. ris tespiti. (a) ortanca filtre uygulanmis resim, (b) gézbebegi sinirlari, (C) tespit edilen
g6zbebegi, (d) Hough Dairesel Doniisiimii ile belirlenen iris siirlart



64

Bu asamadan sonra, template kullanilarak elde edilen iris smir pikselleri
kullanilarak orijinal goriintii lizerinde belirlenen iris yaricapr ve iris merkezi dikkate
alinarak goriintiiden iris alan1 Kesilir. Daha sonra Kartezyen koordinattan polar
koordinata gegis yapilir. Bu sayede elimizdeki goriintii, matris formatinda dikdortgen
hale doniistiiriiliir (Sekil 4.5).

(b)

Sekil 4.5. Polar koordinata gegis. (a) Hough Dairesel Doniisiimil ile belirlenen iris sinirlari, (b) iris
sinirlarindan kesilmis goriinti, (c) polar koordinatta normalize edilerek, yeniden boyutlandiriimig
gorlinti

Polar koordinata doniistiiriilmiis tiim resimlerin yarigap1 farkli oldugundan ve bu
da karsilagtirma igin problem yaratacagindan tim goriintiiler 256x64 piksel olarak
yeniden boyutlandirilmig. Bdylece tiim goriintiiler ayni boyutlarda standart hale
getirilmigtir. Bu islem esnasinda goriintii Oznitelikleri degistirilmemis olup sadece
boyutlar 256x64 olarak ayarlanmis ve sabitlestirilmistir.

Onislem asamalarindan gecerek, iki boyutlu matris formatinda standart boyutlara
getirilen goriintiiler normalize edilmis, daha sonra goriintiilerin iginde normal dagilima
sahip giiriiltiilerin giderilmesi ve goriintii zenginlestirme ile irise ait aywrt edici
Ozelliklerin belirginlestirilmesi i¢cin K-TDA uygulanmistir (Sekil 4.6). K-TDA igin
sozliik atom sayisi, hata hedefi, blok boyutu ve iterasyon sayisi olarak 4 farkli parametre

kullanilarak basar1 hesaplanmaistir.
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@) )

Sekil 4.6. K-TDA uygulamasi. (a) normalize edilmis goriinti, (b) K-TDA uygulanmig goriintii

K-TDA ile goriintii ayirt edici 6zelliklerinin vurgulanmasi amaglanmistir. Her
bir resim i¢in bu islemler yapilmig ve veritabani dosya diizeni korunarak diske

kaydedilmistir (Sekil 4.7).

Sekil 4.7. Farkli parametre degerleri kullanilarak uygulanan K-TDA ¢ikt1 goriintiileri

Bundan sonraki asamada ise histogram esitleme yapilarak, goriintiilerin son hali

elde edilmistir (Sekil 4.8).

(@ : e (b)

Sekil 4.8. Histogram esitleme uygulamasi. (a) K-TDA uygulanmig goriintii, (b) histogram esitlenmis
gorinti

Sonraki asamada ise histogram esitleme uygulanmis goriintiilerden sablon
cikarma iglemi yapilmistir. Bu islem i¢in gorintiiler, giris gorlntiisiiniin yiiksekliginin
yarist olacak sekilde kesilmistir. Bu sayede gdzkapagi, kirpik gibi elemanlar elemine
edilmistir. Daha sonra goriintiilerden sablon ¢ikarma islemi yapilmis ve 256x32 piksel

boyutlarinda sablonlar elde edilmistir. Bu islemin adimlari sirasi ile su sekildedir:

1. Goriintitye 7x7 boyutlarinda bir ortanca (medyan) filtre uygulanmistir (Sekil
4.9-b). (Ilk islem adimindaki filtre template goriintiiye uygulanmis, orijinal

goriintliye bu adima kadar hicbir islem yapilmamaistir)
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2. Daha sonra bulaniklastirilmis goriintii {izerinde Gauss filtresi agirliklarini
kullanan 23x23’liik bir pencerede C=5 olmak iizere ters g¢evirilmis ikili
goriintii iretecek sekilde adaptif esikleme uygulanmistir. Boylece sonug
gOriintiisii siyah-beyaz formata getirilmistir (Sekil 4.9-c).

3. Daha sonra 3x3’lik bir kare yapisal elemani ile genisletme yapilmistir.
Karesel elemanin boyutu kiigiildiik¢e islem zamani artmaktadir ama karesel
eleman ne kadar kiicik olursa gorintideki en kiicik detaylari
yakalayabilmek o kadar iyi sonu¢ verecegi i¢in, tez kapsaminda karesel
elemanin boyutu 3x3 secilmistir (Sekil 4.9-d).

4. Genisletme yapilmig goriintii (Sekil 4.8-d) ile orijinal goriintii (Sekil 4.8-a)
ikili “ve” islemine tabi tutulmustur. Bu islem sonucunda gri seviye bir
goriintii elde edilmistir (Sekil 4.9-¢).

5. Bu asamadan sonra elde edilen goriintiiye Gauss filtresi agirliklarini kullanan
3x3’liik bir pencerede C=5 olmak iizere ters gevirilmis ikili goriintii liretecek
sekilde uygulanmistir. Bu asamada da en kiiclik detaylar1 yakalayabilmek
icin pencere boyutu 3x3 se¢ilmistir. Bu islem asamasi1 sonucunda arka plan

siyah zeminde iris bolgeleri beyaz olarak elde edilmistir (Sekil 4.9-f).

Sekil 4.9. Sablon ¢ikarma adimlari.(a) 256x32 boyutundaki goriintii,(b) ortanca filtre uygulanmis
goriintii, (C) birinci adaptif esikleme sonucu, (d) genisletme sonucu , (€) a ve d goriintiilerinin ikili “ve”
isleminin sonucu, (f) ikinci adaptif esikleme sonucu olusan sablon goriintiisii

Adaptif esikleme islemlerinde C=5 olarak secilmistir. Bunun nedeni farkli blok
boyutlarinda yapilan islemlerde en iyi basar1 sonuglarinin C=5 degerinde elde edilmis
olmasidir (Cizelge 4.1).

Cizelge 4.1°de YBI metrigi ile yapilan karsilastirma sonuglari verilmistir. C=5
degeri farkli blok boyutlarinda ortalama olarak daha iyi sonug drettigi i¢in C=5

secilmistir.
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Cizelge 4.1. Adaptif esikleme icin farkli parametre degerlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen sonuclar

Blok Boyutu C=5 icin YBI C=7 icin YBI
5x5 80.91 70.81
13x13 88.52 90.45
23%x23 92.80 94.46
Ortalama = 87.41 Ortalama = 85.24

Tiim islemlerden sonra Yapisal Benzerlik indeksi (YBI), Oklid Uzaklig1 (OU),
Hamming Uzakligi (HU) ve Ortalama Karesel Hata (OKH) metrikleri kullanilarak
karsilastirmalar yapilmistir. Karsilastirma isleminde, girdi goriintiisii kayitli goriintiilerle
belirlenen metrige gore karsilastirilip, en yiiksek degere sahip 10 adet goriintli sonucu
alinmistir. Bu sonuglara gore karar agagidaki islem adimlarina gore yapilmistir (Sekil
4.10):

1) Tim karsilastirma sonuglari belirlenen metrige gore en iyi sonugtan en kotii
sonuga dogru siralanmigtir.

2) En iyi sonug veren 10 goriintii i¢inde dogrulanmasi gereken sinifa ait 2 veya
daha fazla sonug varsa, basarili kabul edilmistir. Degilse 3. adima geg¢ilmistir.

3) En iyi sonu¢ veren 10 goriintii arasinda sadece bir goriintii varsa ve bu
goriintii en iyi skora sahipse sonu¢ dogru kabul edilmistir. Degilse 4. adima gecilmistir.

4) Tum gorintiiler i¢in siniflarin (kisilerin [1, 108] id no) agirlikli ortalamasi
alinmis ve en iyiden en kétiiye dogru siralanmistir. Birinci siradaki deger dogrulanacak
sinifa aitse dogru kabul edilmistir. Aksi durumda sonug hatali kabul edilmistir.

Tez kapsaminda karsilastirma iglemi 2 farkl sekilde yapilmistir:

1) Sadece K-TDA uygulanip, elde edilen gri seviye goriintiiler igin [0-255] aras1
piksel degerleri kullanilarak karsilagtirma yapilmigtir.

2) K-TDA ve ardindan HE uygulanip, sablon ¢ikarilmig siyah-beyaz goriintiiler
icin piksel degerleri ([0-1]) kullanilarak karsilastirma yapilmistir.




\leritabanindan
gdrintiyd al.

Alinan goranti
veritabanindaki tim
gdrintilerle
kargilagtinlip
sonuclar en ividen en
kotiye siralanir

En iyisonuc veren 10 gdrinti
icinde dodrulanmas| gereken sinifa
ait 2 veya daha fazlasonuc var mi?

En iyisonuc veren 10 gérinti
arasinda sadece bir goruntu var ve
bu gdriinti en ivi skora sahip mi?

Tam gérintiler icin sinflann agiriikh
ortalamasi alinmig ve en iyiden en kotiye
dodru siralanmistr Birinci siradaki deder
dogrulanacak sinifa ait mi?

Sekil 4.10. Karsilagtirma igin goriintii dogrulama agamalari
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5. DENEYSEL SONUCLAR

CASIA-Iris V1 veritabaninda 108 kisiye ait toplam 756 iris goriintiisii
bulunmaktadir. Tez kapsaminda Oncelikle tiim goriintiilerden iris alaninin ¢ikarilmasi
islemi yapilmistir. Ancak bazi goriintiilerde; iris alanindaki sorunlar nedeniyle alinan
iris kesit alanlar1 K-TDA ile isleme alindiginda, iris tanima i¢in kullanilabilir sonuglar
iretilememistir. Bu nedenle sonu¢ alinamayan 20 adet goriintii veritabanindan

cikarilmigtir. Sekil 5.1°de veritabaninda bulunan ancak K-TDA uygulandiginda iris

tanima i¢in sonug iiretilememis goriintiilerden 6rnekler verilmistir.

3
e |
g

)

Sekil 5.1. Segmentasyonu basgarisiz olan bazi goriintiiler. (8) goz kapaginin engellemesi, (b) iris i¢inde
siyaha yakin bolgeler bulunmast, (c) iris dokusunda siyah nokta bulunmasi, (d) gézbebegi ile birlesen
kirpik bulunmast

Tez kapsaminda goriintiilerin karsilastirilmasi igin Yapisal Benzerlik Indeksi

(YBI), Hamming Uzaklhigi (HU), Oklid Uzakhigi (OU) ve Ortalama Karesel Hata
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(OKH) metrikleri kullanilmistir. Bu metriklerden YBI i¢in yiiksek deger en iyi sonucu
verirken, diger metriklerde en diisiik deger en iyi sonu¢ olarak alinmaktadir.
Karsilastirma islemi Sekil 4.9’daki islem sirasina gore yapilmistir. Buna gore, ilk
karsilastirma adiminda, karsilastirma sonuglarina gore en iyi degeri veren 10 sonug
goriintlisiinde 2 veya daha fazla goriintii, karsilastirma yapilan goriintii ile ayni sinifta
ise sonu¢ basarili kabul edilmistir. Aksi durumda, en iyi 10 sonug goriintiisiinde ayni
siniftan 2’den az goriintii olmas1 durumunda, karsilastirma yapilan goriintii ile ayni
smifta olan 1 adet goriintli varsa ve bu goriintli en iyi sonucu lretmisse, Sistem sonucu
basar1 olarak almmmustir. Bu asamada da sonug¢ alinamazsa, en son olarak 10 sonug
goriintiisiinde bulunan tiim siniflar i¢in agirlikli ortalama basar1 degeri hesaplanmis ve
elde edilen degerlere gore Karsilastirma yapilmustir.

Karsilastirma islemlerinde K-TDA igin sozliik atom sayisi, hata hedefi, blok
boyutu ve iterasyon sayist olarak 4 farkli parametre degeri, farkli degerlerde
kullanilarak sonuglar incelenmistir. Tez kapsaminda kullanilan parametreler ve
parametrelere ait deger araliklar1 Cizelge 5.1’de verilmistir. Hata hedefinin sifira
yakinsamasi iterasyon sayisina bagli olarak saglanabilir, fakat tam olarak 0 olmayacagi
ve her goriintii icin farkli sayida iterasyon gerektirecegi i¢in, 0 degeri tercih

edilmemistir.

Cizelge 5.1. K-TDA sonuglarmin karsilagtirilmasi i¢in kullanilan parametreler ve deger araliklari

Sozliik atom sayisi Hata hedefi Blok boyutu Iterasyon sayisi

16-32-64-128-256 1-2-4 4-6-8 1-5-10

Tez kapsaminda yapilan ilk karsilastirma isleminde goriintilere K-TDA
uygulanip, elde edilen gri seviye goriintiiler i¢cin 0-255 aras1 piksel degerleri kullanilarak
karsilagtirma yapilmistir. Bu islemde Cizelge 5.2°deki sonuglardan goriilebilecegi lizere
YBI metrigi ile yapilan islemlerde, yalniz ilk karsilastrma adimi calistirildiginda
sistemde sonuca ulasilmasinda %90 Ustiinde basar1 elde edilmistir. Ek olarak, tim
karsilastirma adimlar1 sirasiyla islenip, sistem sonuclar1 degerlendirildiginde ise basari
%95 tlizerinde ¢ikmustir.

Tez kapsaminda yapilan diger karsilagtirma isleminde ise goriintiilere K-TDA ve
ardindan histogram esitleme (HE) uygulanip, sablon ¢ikarilan siyah-beyaz goriintiiler
icin piksel degerleri ([0-1]) kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Sablon ¢ikarma

asamasinda elde edilen maksimum ve minimum sonuglar ise Yapisal Benzerlik indeksi
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(YBI), Hamming Uzakligi (HU), Oklid Uzakhigi (OU) ve Ortalama Karesel Hata
(OKH) degerlerine gore Cizelge 5.3’de verilmistir.

Cizelge 5.2. Sadecg K-TDA uygulanip, elde edilen gri seviye goriintiiler igin [0-255] aras1 piksel degerleri
kullanilarak YBI ile yapilan karsilastirma sonuglarinin atom sayilarina gére minimum ve maksimum
degerleri (Tablonun tamami i¢in EK-1"¢ bakilabilir)

Sozliik Hata Blok iterasyon Yalniz 1. adim Tiim adimlar
Deger Atom Hedefi Boyutu Sayisi calistirildiginda calistirildiginda
Saynsi (%) (%)
256 1 8 10 93.08 97.09
128 1 8 1 92.94 97.09
Max.
Degerler 64 1 8 5 92.94 96.95
32 1 8 10 93.36 97.51
16 1 6 5 93.36 97.37
256 4 8 5 91 95.02
Min. 128 4 8 5 91.14 95.15
Degerler 64 4 8 10 90.87 95.15
32 4 6 1 91.7 95.57
16 2 8 10 79.25 88.52

Cizelge 5.3. K-TDA ve ardindan HE uygulanip, sablon ¢ikarilmis siyah-beyaz goriintiiler igin piksel degerleri ([0-1])
kullanilarak karsilastirma sonuglarinin yonteme gére minimum ve maksimum degerleri (Tablolarin tamamu i¢in EK-2,
EK-3, EK-4 ve EK-5’e bakilabilir)

Sozliik Hata Blok | iterasyon | Karsilastirma Yalniz 1. adim Tiim adimlar
Deger Atom Hedefi Boyutu Sayst Metrigi calistirildiginda | cahstirildiginda
Sayusi (%) (%)
32 2 6 10 OKH 80.22 99.72
Max. 32 4 6 5 Ou 12.17 99.86
Degerler 32 2 6 10 HU 51.59 99.44
64 4 8 5 YBI 90.31 93.22
16 2 8 1 OKH 46.95 98.89
Min. 16 1 8 10 Ou 1.24 99.03
Degerler 16 1 8 10 HU 17.01 99.03
16 2 8 10 YBI 61.96 68.87

6. SONUCLAR VE ONERILER
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6.1. Sonuglar

Tez kapsaminda gelistirilen uygulamalarda sozliikk 6grenme ile goriintii ayirt
edici Ozelliklerinin vurgulanmasi ile iris tanima yapilan bir sistem Onerilmistir. Tez
kapsaminda karsilastirma metrigi olarak Yapisal Benzerlik Indeksi (YBI), Ortalama
Karesel Hata (OKH), Hamming Uzaklig1 (HU) ve Oklid Uzakligi (OU) kullanilmistr.

Tezde sunulan iris tanima sistemi segmentasyon zamani ve segmentasyon
hatalar1 noktasinda iyi sonuglar {iretirken, basarinim ve diger kriterler acisindan
rekabetci bir goriintii sunmaktadir. Tezde kullanilan Hough Dairesel Doniisiim yontemi,
segmentasyon hatalar1 bakimindan literatiirdeki yontemler arasinda hata oraninin azligi
acisindan ist siralarda yer almaktadir. Tezde kullanilan Hough Dairesel Dontigiimii
yontemi tek ¢ekirdek iizerinde 78 ms siirede ¢aligmakta ve masaiistii igslemciler arasinda
iist siralarda yer alarak, FPGA tabanli ve mobil islemcilerle rekabetgi goziikmektedir.
K-TDA ile iris goriintiisiiniin ayirt edici 6zelliklerinin ¢ikarilarak yapilan calisma
sonugclar1 literatiirdeki yaklagimlarla rekabetci bir goriintii ortaya koymaktadir.

YBI metrigi kullanilarak yapilan karsilastirma sonugclari literatiirdeki diger
sonuclarla rekabet¢i goziikmekle beraber, soft computing metodlarina gore daha az
zaman gerektirmektedir. Bununla beraber iris sablonu kullanilarak yapilan ¢alismalarda
%99.86 basarinim (Oklid uzaklik metrigi ile) saglayarak, dnerilen sistem oldukga iyi bir
sonu¢ ortaya koymustur. Ayrica sonucglar, K-TDA metodunun iris tamimada
kullaniminin sinirl bir parametre uzayina bagli olmadigini gostermistir.

Cizelge 5.1 igin, tiim karsilastirma adimlar1 ¢aligtirildiginda, ortalama basarinin
(EK-1’deki) 9%96.38 olarak gerceklestigi goriiliirken, sadece ilk karsilastirma adimina
gore basarmin ortalama %92.22 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.2°ye gore, iris sablonu iiretilmis sonuglar i¢inde, OKH kullanan
metrigin ortalama basarmimi %99.46 olmustur. Oklid uzakligi metrigini kullanan
yontemin ortalama basarisi ise %99.38 olarak gergeklesmistir. YBI metriginin ortalama
basaris1 ise %91.33 olmustur. Haming uzaklig1 kullanan metod ise ortalama %99.24
basar1 saglamistir. Tim karsilastirma sonuglar i¢in EK-2, EK-3, EK-4, EK-5’e
bakilabilir.

Tez kapsaminda yapilan tiim ¢alisma sonuclart incelendiginde, toplam sozliik

atom sayisinin artmasinin ve hata hedefinin diisiiriilmesinin sistem basarinimini artirdigi
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gbzlenmistir. Iterasyon sayisinin artirilmasinin da sistem {izerindeki basarty1 artiric
etkisi tespit edilmistir.

Cizelge 6.1°den goriilecegi iizere tez kapsaminda elde edilen sonuglar 6zellikle
iris tanima alaninda literatiirde en 6nce gelen Daugman (Daugman, 2004) yontemi ile
karsilastirlmistir. Karsilagtirilan Daugman yontemi tez kapsaminda YBI karsilastirma
olciitii kullanilarak test edilmistir. Daugman ydntemi, YBI metrigi ile %89.90 basariya
ulagsmisken, K-TDA y&ntemi sablonsuz olarak %99.3 basariya ulagmistir.

Biyometrik tanima sistemlerinde basarinin yaninda HKO/HRO (Hatali Kabul
Orani/Hatali Red Orani) (FAR/FRR — False Acceptance Rate/False Reject Rate)
oranlar1 da onemlidir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda K-TDA i¢cin HKO/HRO
degerleri 0.00/0.0014 olmustur. Bu degerler literatiir ile rekabetgi goziikmektedir.

K-TDA kullanan yontem goriintii {izerinde normalizasyon kaynakli hatalar ve
tekrar eden pikselleri, goriintii lizerinden 6grendigi sozliik ile elemine ederek ayrintilart

daha iyi vurgulanmig bir goriintii elde etmeye caligmustir.

6.2. Oneriler

Segmentasyon, normalizasyon, restorasyon ve giiriiltii giderme islemleri igin
herhangi bir paralellestirme uygulanmamis olup, acgiklanan siire ve degerler
paralellestirme ve yliksek hesaplama giicii ile gelistirilmeye agiktir.

Segmentasyon asamasidaki hatalarin giderimi i¢in literatiirdeki farkli metodlar
denenebilir, bununla beraber halihazirda segmentasyon yapilmis goriintiiler i¢in daha
dogru segmentasyon saglanabilecektir.

Tez ¢aligsmasinda kullanilan sozlik 6grenme yontemi olan K-TDA yaklagimi
disinda kalan diger yontemler de arastirilabilir ve sozliikk 6grenmenin seyrek gdsterim
giicii iris tamima alaninda 6zellikle 6zellik ¢ikarma ve 6zellik vektorii olusturma gibi

alanlarda daha fazla kullanilabilir.
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Calisma Veritabam Ozellik Cikarma Yontemi Siniflandirici Basarn
. . Basar1: 95.40,
g?lba?gggj " CASIA V3 ﬁzz\rlgzlgamklarl HU HKO: 3.81,
¥ HRO: 5.39
%‘%’i";th' ve ark. ?hAOSu'SAa:J'S' Ozellik Piramit A1 + RCNN | ResNet-50-C4 | Basari 99.14
Tom Arama
« . . .. . | Optimizasyonu
(avanyave —|cAsiAisvs | G0 EEEE T | (As0) + Basar: 99.71
Kavitha, 2021) | Interval fleri beslemeli san: 5.

Yerel Faz Doniisiimi (LPQ)

kars1 propogasyona
sahip YSA

(Xiong ve ark.,
2021)

CASIA IRIS Distance

2 Boyutlu Log-Gabor
doniisiimii ve Dalgacik
Donuistimu

Degistirilmis
kaotik ikili
pargacik siirii
optimizasyonu
(MCBPSO) +
Cekirdek Asirt
Ogrneme Makinesi
(KELM)

Basari: 99.78
HKO: 0.003

(Asaker ve ark.,

Basar1: 99.57

2021) CASIA-IrisV3 Log-Gabor Filtresi Hamming Uzaklig1 EHO: 0.0043
Hamming Uzaklig1
(Soliman ve ark., | CASIA-IrisV3- Log-Gabor filtresi ve + Alic1 Operator Basar1 99.75,
2020) Interval Tarak Filtresi Karakteristikleri EHO: 0.36
(ROC)
g‘:‘kdagloozva)c Ve | CASIA-Iris V4 Stilometrik Ozeelik Cikarimi | HU Eazgr}b”%’
(Liu ve ark., . .1 g Kapsiiliin vektor )
2020) CASIA-iris-thousand | Kapsiil Aglar s Basari: 81.4
(Chen ve ak., R . - Siki Merkez )
2020) CASIA-Thousand Derin Konviiliisyonel YSA (T -Center) Skoru Basar1: 98.75
(Dua ve ark., . . Radyal Temel
2019) CASIA IRIS V1 1 Boyutlu Gabor Filtresi Fonksiyonu YSA Basar1 97
iki Boyutlu Gabor
(Ahmadi ve ark., CASIA-Iris V3 Cekirdekleri, Radyal Temel Basart: 99.99

2019)

Adim Filtreleri ve
Polinom filtreleme

Fonksiyonu YSA

(Vyas ve ark Dalgacik Doniistimii ve Aler Op?rgtér .
N CASIA-v4-Interval Karakteristikleri EHO: 0.1388
2019) Tam Frekans Spekturumu
(ROC)
(Tobji ve ark CASIA-Iris- Cok Boyutlu Tam
2019) Thousand Konviiliisyonel YSA é(gﬁl)ﬂusyonel Ag | Basari: 93.63
Konviiliisyonel
(Zhao ve ark., . C kapsitil aglart Basari: 99.37
2019) JulrisV3.1 Derin 6zelikler (Inceptionv3_5blo | EHO:0.039
cks +DRDL)
(Rana ve ark . Ayrik Kosiniis Doniistimii ve | Destek Vektor HKO: 4
N CASIA-Iris V4 . . . . HRO: 5
2019) Birincil Bilesen Analizi Makineleri )
Basari: 95.4
Basarn:
Onerilen K-TDA 99.86,
Yontem (2021) CASIAVL (goriintii zenginlestirme ile) | OU HKO: 0.0
HRO: 0.0014

HKO: Hatali Kabul Oran1 (FAR — False Acceptance Rate), HRO: Hatali Red Orani (FRR — False Rejected
Rate) EHO: Esit Hata Oran1 (EER — Equal Error Rate)
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6.3. Tartisma

Sonuglarda kullanilan tiim degerler YBI metrigi icin agiklanmis olup, Oklid
Uzaklig1 bazli yontem K-TDA uygulanmis resimlerde %99.86 basar1 vermektedir.

Geleneksel olarak iris tanima sistemlerinde Gabor filtreleri ve Hamming
Uzakhign metrigi kullanilmaktadir. Gabor uygulanmis gériintiilerde ise YBI metrigi
kullanan yontemin basaris1t %70 civarinda olmaktadir. Buradan Hamming Uzakliginin,
Gabor filtreleri ile iyi sonug verirken YBI metrigi i¢in yeterli olmadig1 gdziikmektedir.

Bununla beraber tezde kullanilan K-TDA ve karsilastirma igin kullanilan YBI
metrigi iris tanima sistemleri i¢in 6zgiin bir yaklasimdir ve gelistirilmeye aciktir. Tez
kapsaminda Onerilen yontem, tanilama (identification) modunda, Hatali Kabul Orani
(HKO) diistikliigii (0.00) ve Hatali Red Oran1 (HRO) diisiikliigii (0.0014) ile literatiirde
oldukca iyi bir yer edinmekte, bununla beraber %99.86 basar1 oraniyla da literatiirde

yapilan ¢alismalarla rekabetgi bir goriintii sunmaktadir.
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EK-1 Sadece K-TDA uygulanip, elde edilen gri seviye goriintiiler igin [0-255] aras1 piksel degerleri
kullanilarak YBI metrigi ile yapilan karsilastirma sonuglari

Sira Sozliik Hata Blok iterasyon Yalniz 1. adim Tiim adimlar
Atom Sayusi | Hedefi Boyutu Sayisi calistirildiginda cahstirildiginda
(%) (%)
1 256 4 8 10 91 95.02
2 256 4 8 5 91 95.02
3 256 4 8 1 91.14 95.15
4 256 2 8 10 92.53 96.68
5 256 2 8 5 92.39 96.26
6 256 2 8 1 92.39 96.26
7 256 1 8 10 93.08 97.09
8 256 1 8 5 92.66 96.95
9 256 1 8 1 92.94 97.09
10 256 4 6 10 91.56 95.71
11 256 4 6 5 91.7 95.85
12 256 4 6 1 91.7 95.85
13 256 2 6 10 92.53 96.68
14 256 2 6 5 92.39 96.54
15 256 2 6 1 92.53 96.68
16 256 1 6 10 92.8 96.95
17 256 1 6 5 92.8 96.81
18 256 1 6 1 92.94 96.95
19 256 4 4 10 92.39 96.4
20 256 4 4 5 92.53 96.4
21 256 4 4 1 92.53 96.4
22 256 2 4 10 92.66 96.81
23 256 2 4 5 92.53 96.81
24 256 2 4 1 92.8 96.95
25 256 1 4 10 92.8 96.81
26 256 1 4 5 92.66 96.81
27 256 1 4 1 92.94 96.95
28 128 4 8 10 91.28 95.15
29 128 4 8 5 91.14 95.15
30 128 4 8 1 91.42 95.15
31 128 2 8 10 92.53 96.54
32 128 2 8 5 92.39 96.26
33 128 2 8 1 92.39 96.26
34 128 1 8 10 92.94 96.95
35 128 1 8 5 92.66 96.81
36 128 1 8 1 92.94 97.09
37 128 4 6 10 91.83 95.98
38 128 4 6 5 91.7 95.71
39 128 4 6 1 91.83 95.85
40 128 2 6 10 92.39 96.4
41 128 2 6 5 92.8 96.95
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42 128 2 6 1 92.66 96.81
43 128 1 6 10 92.8 96.81
44 128 1 6 5 92.94 96.95
45 128 1 6 1 92.8 96.81
46 128 4 4 10 92.53 96.4
47 128 4 4 5 92.53 96.54
48 128 4 4 1 92.53 96.54
49 128 2 4 10 92.8 96.95
50 128 2 4 5 92.66 96.81
51 128 2 4 1 92.8 96.95
52 128 1 4 10 92.8 96.81
53 128 1 4 5 92.8 96.81
54 128 1 4 1 92.8 96.81
55 64 4 8 10 90.87 95.15
56 64 4 8 91.14 95.15
57 64 4 8 91.42 95.43
58 64 2 8 10 92.39 96.4
59 64 2 8 92.66 96.81
60 64 2 8 92.39 96.54
61 64 1 8 10 92.8 96.95
62 64 1 8 92.94 96.95
63 64 1 8 92.8 96.81
64 64 4 6 10 91.7 95.85
65 64 4 6 91.97 95.98
66 64 4 6 91.83 95.71
67 64 2 6 10 92.8 96.95
68 64 2 6 92.8 96.95
69 64 2 6 92.94 96.95
70 64 1 6 10 92.8 96.95
71 64 1 6 92.8 96.95
72 64 1 6 92.94 96.95
73 64 4 4 10 92.66 96.54
74 64 4 4 92.66 96.54
75 64 4 4 92.53 96.4
76 64 2 4 10 92.8 96.95
77 64 2 4 5 92.8 96.95
78 64 2 4 1 92.66 96.81
79 64 1 4 10 92.94 96.95
80 64 1 4 5 92.66 96.81
81 64 1 4 1 92.66 96.81
82 32 4 8 10 91.42 95.85
83 32 4 8 5 91.56 95.85
84 32 4 8 1 91.56 95.85
85 32 2 8 10 92.8 96.95
86 32 2 8 5 92.66 96.95
87 32 2 8 1 93.08 97.09
88 32 1 8 10 93.36 97.51
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89 32 1 8 1 93.36 97.37
90 32 1 8 5 93.63 97.37
91 32 4 6 10 91.7 95.57
92 32 4 6 91.7 95.85
93 32 4 6 91.7 95.57
94 32 2 6 10 92.25 96.54
95 32 2 6 92.66 96.81
96 32 2 6 92.53 96.68
97 32 1 6 10 92.94 97.09
98 32 1 6 5 92.8 96.95
99 32 1 6 1 93.08 97.09
100 32 4 4 10 91.97 96.12
101 32 4 4 5 92.39 96.4
102 32 4 4 1 92.53 96.4
103 32 2 4 10 92.8 96.95
104 32 2 4 5 92.66 96.81
105 32 2 4 1 92.8 96.95
106 32 1 4 10 92.94 96.95
107 32 1 4 5 92.8 96.81
108 32 1 4 1 92.8 96.81
109 16 4 8 10 85.2 90.59
110 16 4 8 5 92.11 96.4
111 16 4 8 1 92.39 96.54
112 16 2 8 10 79.25 88.52
113 16 2 8 5 91.97 96.4
114 16 2 8 1 91.28 95.71
115 16 1 8 10 81.46 89.21
116 16 1 8 5 90.73 95.57
117 16 1 8 1 91.56 96.12
118 16 4 6 10 91.97 95.98
119 16 4 6 5 91.97 96.26
120 16 4 6 1 92.11 96.12
121 16 2 6 10 93.22 97.23
122 16 2 6 5 93.08 97.23
123 16 2 6 1 93.08 97.23
124 16 1 6 10 93.08 97.09
125 16 1 6 5 93.36 97.37
126 16 1 6 1 93.22 97.23
127 16 4 4 10 91.83 95.85
128 16 4 4 5 92.8 96.54
129 16 4 4 1 92.8 96.54
130 16 2 4 10 92.94 97.09
131 16 2 4 5 92.8 96.95
132 16 2 4 1 92.8 96.95
133 16 1 4 10 92.8 96.95
134 16 1 4 5 92.8 96.95
135 16 1 4 1 92.94 96.95
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EK-2 K-TDA ve ardindan HE uygulanip, sablon ¢ikarilmis siyah-beyaz gériintiiler igin piksel degerleri
([0-1]) kullanilarak OKH metrigine gore yapilmis karsilagtirma sonuglari

Sira Sézliik Hata Blok iterasyon Yalniz 1. adim Tiim adimlar
Atom Hedefi Boyutu Sayisi cahstirildiginda cahstirildiginda
Saynsi (%) (%)
1 256 4 8 10 69.7 99.58
2 256 4 8 5 69.01 99.44
3 256 4 8 1 68.46 99.44
4 256 2 8 10 75.38 99.44
5 256 2 8 5 76.34 99.72
6 256 2 8 1 74.27 99.58
7 256 1 8 10 74.55 99.58
8 256 1 8 5 76.34 99.44
9 256 1 8 1 75.24 99.44
10 256 4 6 10 75.38 99.72
11 256 4 6 5 74.41 99.44
12 256 4 6 1 75.24 99.44
13 256 2 6 10 74.68 99.44
14 256 2 6 5 74.55 99.58
15 256 2 6 1 75.93 99.58
16 256 1 6 10 75.24 99.44
17 256 1 6 5 74.28 99.44
18 256 1 6 1 75.13 99.44
19 256 4 4 10 75.65 99.58
20 256 4 4 5 75.1 99.44
21 256 4 4 1 77.17 99.44
22 256 2 4 10 75.1 99.58
23 256 2 4 5 76.21 99.58
24 256 2 4 1 76.9 99.58
25 256 1 4 10 75.51 99.44
26 256 1 4 5 74.31 99.44
27 256 1 4 1 75.79 99.44
28 128 4 8 10 69.15 99.44
29 128 4 8 5 68.87 99.44
30 128 4 8 1 68.04 99.44
31 128 2 8 10 74.68 99.72
32 128 2 8 5 74.96 99.58
33 128 2 8 1 75.51 99.72
34 128 1 8 10 75.24 99.58
35 128 1 8 5 75.65 99.72
36 128 1 8 1 74.82 99.58
37 128 4 6 10 74.13 99.72
38 128 4 6 5 73.85 99.44
39 128 4 6 1 73.99 99.58
40 128 2 6 10 77.31 99.58
41 128 2 6 5 75.24 99.58
42 128 2 6 1 74.82 99.44
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43 128 1 6 10 75.1 99.44
44 128 1 6 5 74.55 99.44
45 128 1 6 1 74.55 99.58
46 128 4 4 10 77.73 99.58
47 128 4 4 5 75.93 99.58
48 128 4 4 1 76.34 99.58
49 128 2 4 10 75.1 99.72
50 128 2 4 5 75.24 99.44
51 128 2 4 1 76.34 99.44
52 128 1 4 10 75.38 99.44
53 128 1 4 5 76.62 99.44
54 128 1 4 1 75.51 99.58
55 64 4 8 10 68.74 99.58
56 64 4 8 5 69.7 99.44
57 64 4 8 1 67.35 99.58
58 64 2 8 10 75.24 99.58
59 64 2 8 5 75.1 99.72
60 64 2 8 1 76.9 99.72
61 64 1 8 10 76.62 99.72
62 64 1 8 5 75.93 99.58
63 64 1 8 1 76.34 99.58
64 64 4 6 10 73.16 99.58
65 64 4 6 5 74.13 99.58
66 64 4 6 1 74.68 99.72
67 64 2 6 10 76.07 99.44
68 64 2 6 5 75.38 99.58
69 64 2 6 1 76.48 99.58
70 64 1 6 10 74.96 99.44
71 64 1 6 5 75.79 95.58
72 64 1 6 1 74.27 95.58
73 64 4 4 10 76.21 99.58
74 64 4 4 5 76.48 99.58
75 64 4 4 1 74.82 99.58
76 64 2 4 10 74.96 99.58
77 64 2 4 5 74.82 99.58
78 64 2 4 1 76.34 99.72
79 64 1 4 10 75.65 99.44
80 64 1 4 5 75.38 99.44
81 64 1 4 1 74.68 99.44
82 32 4 8 10 67.08 99.44
83 32 4 8 5 67.63 99.44
84 32 4 8 1 67.63 99.44
85 32 2 8 10 74.41 99.58
86 32 2 8 5 74.41 99.44
87 32 2 8 1 74.13 99.44
88 32 1 8 10 81.18 99.58
89 32 1 8 5 75.24 99.44
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90 32 1 8 1 74.96 99.58
91 32 4 6 10 72.75 99.58
92 32 4 6 5 73.85 99.58
93 32 4 6 1 74.82 99.44
94 32 2 6 10 80.22 99.72
95 32 2 6 5 72.75 99.58
96 32 2 6 1 76.07 99.58
97 32 1 6 10 74.55 99.44
98 32 1 6 5 75.51 99.44
99 32 1 6 1 75.59 99.58
100 32 4 4 10 76.48 99.58
101 32 4 4 5 75.93 99.58
102 32 4 4 1 76.34 99.72
103 32 2 4 10 75.1 99.58
104 32 2 4 5 76.07 99.58
105 32 2 4 1 77.45 99.58
106 32 1 4 10 74.82 99.44
107 32 1 4 5 75.79 99.44
108 32 1 4 1 75.51 99.44
109 16 4 8 10 42.32 99.03
110 16 4 8 5 54.21 99.44
111 16 4 8 1 43.15 99.3
112 16 2 8 10 38.36 99.17
113 16 2 8 5 55.18 99.3
114 16 2 8 1 49.65 98.89
115 16 1 8 10 39.55 99.58
116 16 1 8 5 54.35 99.44
117 16 1 8 1 56.01 99.17
118 16 4 6 10 73.16 99.44
119 16 4 6 5 72.06 99.44
120 16 4 6 1 71.92 99.58
121 16 2 6 10 75.24 99.44
122 16 2 6 5 74.13 99.58
123 16 2 6 1 73.44 99.58
124 16 1 6 10 74.96 99.44
125 16 1 6 5 75.1 99.58
126 16 1 6 1 73.02 99.58
127 16 4 4 10 73.72 99.58
128 16 4 4 5 77.04 99.44
129 16 4 4 1 77.45 99.58
130 16 2 4 10 77.04 99.72
131 16 2 4 5 75.24 99.44
132 16 2 4 1 75.1 99.72
133 16 1 4 10 76.9 99.58
134 16 1 4 5 75.38 99.58
135 16 1 4 1 75.93 99.58
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EK-3 K-TDA ve ardindan HE uygulanip, sablon ¢ikarilmis siyah-beyaz gériintiiler igin piksel degerleri
([0-1]) kullanilarak OU metrigine gore yapilmis karsilastirma sonuglar

Sira Sézliik Hata Blok iterasyon Yalniz 1. adim Tiim adimlar
Atom Hedefi Boyutu Sayisi cahstirildiginda cahstirildiginda
Saynsi (%) (%)
1 256 4 8 10 17.7 99.58
2 256 4 8 5 17.28 99.58
3 256 4 8 1 15.49 99.58
4 256 2 8 10 9.54 99.3
5 256 2 8 5 10.23 99.3
6 256 2 8 1 9.4 99.44
7 256 1 8 10 11.47 99.44
8 256 1 8 5 10.23 99.3
9 256 1 8 1 12.3 99.72
10 256 4 6 10 12.58 99.72
11 256 4 6 5 14.1 99.3
12 256 4 6 1 10.78 99.3
13 256 2 6 10 10.37 99.3
14 256 2 6 5 9.68 99.3
15 256 2 6 1 11.89 99.3
16 256 1 6 10 10.92 99.3
17 256 1 6 5 9.4 99.17
18 256 1 6 1 10.92 99.44
19 256 4 4 10 10.23 99.17
20 256 4 4 5 11.61 99.44
21 256 4 4 1 9.12 99.44
22 256 2 4 10 10.37 99.58
23 256 2 4 5 11.06 99.3
24 256 2 4 1 10.65 99.3
25 256 1 4 10 10.23 99.44
26 256 1 4 5 9.95 99.3
27 256 1 4 1 10.09 99.58
28 128 4 8 10 14.1 99.58
29 128 4 8 5 17.84 99.58
30 128 4 8 1 16.32 99.72
31 128 2 8 10 10.51 99.3
32 128 2 8 5 11.06 99.3
33 128 2 8 1 11.34 99.72
34 128 1 8 10 9.82 99.3
35 128 1 8 5 11.34 99.3
36 128 1 8 1 11.06 99.3
37 128 4 6 10 13.55 99.58
38 128 4 6 5 11.89 99.86
39 128 4 6 1 12.58 99.3
40 128 2 6 10 9.95 99.3
41 128 2 6 5 10.51 99.3
42 128 2 6 1 11.06 99.44
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43 128 1 6 10 9.54 99.44
44 128 1 6 5 9.4 99.3
45 128 1 6 1 9.4 99.3
46 128 4 4 10 10.65 99.3
47 128 4 4 5 12.03 99.17
48 128 4 4 1 12.58 99.44
49 128 2 4 10 10.78 99.3
50 128 2 4 5 11.75 99.44
51 128 2 4 1 13.55 99.44
52 128 1 4 10 9.12 99.44
53 128 1 4 5 10.09 99.44
54 128 1 4 1 11.34 99.58
55 64 4 8 10 18.53 99.44
56 64 4 8 5 17.56 99.58
57 64 4 8 1 16.87 99.44
58 64 2 8 10 10.65 99.44
59 64 2 8 5 12.86 99.58
60 64 2 8 1 10.92 99.17
61 64 1 8 10 10.92 99.3
62 64 1 8 5 8.85 99.3
63 64 1 8 1 11.06 99.3
64 64 4 6 10 12.86 99.72
65 64 4 6 5 11.61 99.44
66 64 4 6 1 13 99.17
67 64 2 6 10 10.09 99.44
68 64 2 6 5 11.89 99.58
69 64 2 6 1 11.34 99.44
70 64 1 6 10 11.06 99.3
71 64 1 6 5 10.92 99.3
72 64 1 6 1 10.78 99.17
73 64 4 4 10 9.82 99.58
74 64 4 4 5 12.03 99.44
75 64 4 4 1 11.2 99.3
76 64 2 4 10 10.65 99.17
77 64 2 4 5 10.09 99.44
78 64 2 4 1 11.06 99.17
79 64 1 4 10 9.12 99.44
80 64 1 4 5 10.23 99.3
81 64 1 4 1 11.34 99.44
82 32 4 8 10 18.94 99.44
83 32 4 8 5 18.94 99.44
84 32 4 8 1 16.04 99.44
85 32 2 8 10 12.03 99.17
86 32 2 8 5 11.47 99.4
87 32 2 8 1 11.61 99.3
88 32 1 8 10 17.28 99.44
89 32 1 8 5 12.72 99.03
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90 32 1 8 1 11.75 99.3
91 32 4 6 10 13.27 99.58
92 32 4 6 5 12.17 99.86
93 32 4 6 1 12.03 99.3
94 32 2 6 10 16.04 99.58
95 32 2 6 5 9.4 99.58
96 32 2 6 1 10.78 99.3
97 32 1 6 10 10.23 99.44
98 32 1 6 5 11.75 99.3
99 32 1 6 1 10.37 99.58
100 32 4 4 10 10.37 99.72
101 32 4 4 5 13.13 99.3
102 32 4 4 1 10.37 99.3
103 32 2 4 10 10.92 99.86
104 32 2 4 5 11.47 99.44
105 32 2 4 1 11.61 99.44
106 32 1 4 10 11.06 99.44
107 32 1 4 5 9.4 99.44
108 32 1 4 1 11.34 99.3
109 16 4 8 10 1.79 99.03
110 16 4 8 5 22.68 99.17
111 16 4 8 1 23.78 99.17
112 16 2 8 10 1.52 99.03
113 16 2 8 5 19.36 99.03
114 16 2 8 1 2351 99.17
115 16 1 8 10 1.24 99.03
116 16 1 8 5 16.18 99.03
117 16 1 8 1 19.77 99.17
118 16 4 6 10 13.83 99.58
119 16 4 6 5 14.79 99.58
120 16 4 6 1 13 99.3
121 16 2 6 10 12.44 99.3
122 16 2 6 5 12.44 99.3
123 16 2 6 1 10.51 99.72
124 16 1 6 10 6.5 99.03
125 16 1 6 5 11.75 99.3
126 16 1 6 1 13.27 99.44
127 16 4 4 10 13.83 99.58
128 16 4 4 5 10.23 99.3
129 16 4 4 1 12.72 99.58
130 16 2 4 10 9.26 99.17
131 16 2 4 5 10.78 99.58
132 16 2 4 1 13.27 99.3
133 16 1 4 10 9.68 99.3
134 16 1 4 5 11.75 99.3
135 16 1 4 1 9.54 99.17
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EK-4 K-TDA ve ardindan HE uygulanip, sablon gikarilmis siyah-beyaz goriintiiler igin piksel degerleri
([0-1]) kullanilarak YBI metrigine gére yapilmis karsilagtirma sonuglari

Sira Sézliik Hata Blok iterasyon Yalniz 1. adim Tiim adimlar
Atom Hedefi Boyutu Sayisi cahstirildiginda cahstirildiginda
Saynsi (%) (%)
1 256 4 8 10 90.59 92.53
2 256 4 8 5 90.04 92.53
3 256 4 8 1 89.62 92.53
4 256 2 8 10 88.24 91.14
5 256 2 8 5 89.34 92.25
6 256 2 8 1 89.34 91.83
7 256 1 8 10 88.52 91.42
8 256 1 8 5 88.93 91.83
9 256 1 8 1 87.96 91.28
10 256 4 6 10 90.17 93.08
11 256 4 6 5 89.76 91.97
12 256 4 6 1 89.76 92.66
13 256 2 6 10 88.52 91.7
14 256 2 6 5 88.38 91.83
15 256 2 6 1 87.69 91.56
16 256 1 6 10 87.41 91.28
17 256 1 6 5 88.79 92.66
18 256 1 6 1 88.1 91.97
19 256 4 4 10 88.38 90.87
20 256 4 4 5 88.52 91.56
21 256 4 4 1 90.04 92.94
22 256 2 4 10 88.1 92.11
23 256 2 4 5 87.96 92.66
24 256 2 4 1 89.9 92.25
25 256 1 4 10 88.79 91.97
26 256 1 4 87.13 90.73
27 256 1 4 88.24 91
28 128 4 8 90.04 93.08
29 128 4 8 89.9 92.11
30 128 4 8 10 89.9 92.66
31 128 2 8 1 87.82 91.42
32 128 2 8 5 88.24 91
33 128 2 8 10 88.38 91.56
34 128 1 8 1 87.82 90.87
35 128 1 8 5 88.79 91.97
36 128 1 8 10 87.55 90.45
37 128 4 6 1 90.04 92.8
38 128 4 6 5 90.31 92.8
39 128 4 6 10 90.31 92.8
40 128 2 6 1 88.38 91.83
41 128 2 6 5 87.55 91.7
42 128 2 6 10 90.31 93.08
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43 128 1 6 1 88.1 91.56
44 128 1 6 5 87.55 91.56
45 128 1 6 10 88.79 91.14
46 128 4 4 1 89.62 92.11
47 128 4 4 5 88.65 91.42
48 128 4 4 10 89.34 91.14
49 128 2 4 1 88.65 91.83
50 128 2 4 5 88.79 91.97
51 128 2 4 10 88.93 92.11
52 128 1 4 1 88.24 91.56
53 128 1 4 5 87.27 91.56
54 128 1 4 10 87.41 91.14
55 64 4 8 10 91.14 92.66
56 64 4 8 5 90.31 93.22
57 64 4 8 1 89.9 92.66
58 64 2 8 10 88.52 91.56
59 64 2 8 5 88.79 91

60 64 2 8 1 87.82 91

61 64 1 8 10 88.24 91.14
62 64 1 8 5 88.79 92.39
63 64 1 8 1 88.93 92.25
64 64 4 6 10 88.93 9211
65 64 4 6 5 89.62 91.56
66 64 4 6 1 88.93 91.83
67 64 2 6 10 88.65 91.56
68 64 2 6 5 89.76 92.66
69 64 2 6 1 89.9 91.42
70 64 1 6 10 88.52 92.53
71 64 1 6 5 88.65 92.25
72 64 1 6 1 89.07 92.25
73 64 4 4 10 88.65 9211
74 64 4 4 5 89.21 92.39
75 64 4 4 1 89.34 91.83
76 64 2 4 10 87.55 91.28
77 64 2 4 5 89.34 91.83
78 64 2 4 1 88.1 91.42
79 64 1 4 10 87.27 91.7
80 64 1 4 5 87.82 91.28
81 64 1 4 1 87.96 91.83
82 32 4 8 10 90.31 92.66
83 32 4 8 5 90.45 92.39
84 32 4 8 1 89.9 92.66
85 32 2 8 10 88.93 91.56
86 32 2 8 5 88.52 91.42
87 32 2 8 1 88.24 9211
88 32 1 8 10 87.27 90.45
89 32 1 8 5 87.82 91
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90 32 1 8 1 87.69 91

91 32 4 6 10 89.07 92.66
92 32 4 6 5 90.45 91.97
93 32 4 6 1 89.07 91.97
94 32 2 6 10 88.79 91.83
95 32 2 6 5 87.27 91.14
96 32 2 6 1 87.82 91.14
97 32 1 6 10 88.1 91.7
98 32 1 6 5 88.79 92.39
99 32 1 6 1 88.65 92.11
100 32 4 4 10 89.34 92.11
101 32 4 4 5 88.93 92.25
102 32 4 4 1 89.07 91.7
103 32 2 4 10 89.21 92.25
104 32 2 4 5 88.93 91.97
105 32 2 4 1 88.52 91.97
106 32 1 4 10 86.44 90.87
107 32 1 4 5 88.38 92.53
108 32 1 4 1 87.55 92.11
109 16 4 8 10 76.76 78.56
110 16 4 8 5 87.13 89.34
111 16 4 8 1 87.41 90.31
112 16 2 8 10 61.96 68.87
113 16 2 8 5 86.49 90.04
114 16 2 8 1 87.55 89.07
115 16 1 8 10 62.1 69.57
116 16 1 8 5 85.06 88.1
117 16 1 8 1 86.99 89.21
118 16 4 6 10 90.45 92.66
119 16 4 6 5 90.31 92.53
120 16 4 6 1 89.9 92.25
121 16 2 6 10 88.24 91.7
122 16 2 6 5 88.65 92.25
123 16 2 6 1 90.04 92.11
124 16 1 6 10 87.13 90.59
125 16 1 6 5 88.93 92.39
126 16 1 6 1 89.07 91.83
127 16 4 4 10 89.62 91.83
128 16 4 4 5 89.48 91.7
129 16 4 4 1 89.21 92.66
130 16 2 4 10 89.34 91.56
131 16 2 4 5 88.93 92.39
132 16 2 4 1 89.34 91.97
133 16 1 4 10 88.65 91.28
134 16 1 4 5 88.24 91.42
135 16 1 4 1 88.38 91.42
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EK-5 K-TDA ve ardindan HE uygulanip, sablon gikarilmis siyah-beyaz goriintiiler igin piksel degerleri
([0-1]) kullanilarak HU metrigine gore yapilmis karsilastirma sonuglart

Sira Sézliik Hata Blok iterasyon Yalniz 1. adim Tiim adimlar
Atom Hedefi Boyutu Sayisi cahstirildiginda cahstirildiginda
Saynsi (%) (%)
1 256 4 8 10 34.99 99.17
2 256 4 8 5 35.26 99.03
3 256 4 8 1 35.13 99.17
4 256 2 8 10 40.11 99.03
5 256 2 8 5 39.55 99.03
6 256 2 8 1 42.32 99.17
7 256 1 8 10 41.35 99.3
8 256 1 8 5 42.32 99.3
9 256 1 8 1 42.18 99.3
10 256 4 6 10 40.66 99.44
11 256 4 6 5 73.29 99.17
12 256 4 6 1 41.21 99.44
13 256 2 6 10 42.73 99.3
14 256 2 6 5 39.83 99.3
15 256 2 6 1 39.69 99.3
16 256 1 6 10 41.9 99.3
17 256 1 6 5 44.95 99.17
18 256 1 6 1 38.72 99.3
19 256 4 4 10 40.52 99.03
20 256 4 4 5 40.94 99.3
21 256 4 4 1 38.86 99.03
22 256 2 4 10 41.9 99.3
23 256 2 4 5 45.78 99.17
24 256 2 4 1 42.87 99.3
25 256 1 4 10 41.49 99.17
26 256 1 4 5 41.77 99.17
27 256 1 4 1 42.46 99.3
28 128 4 8 10 36.92 99.17
29 128 4 8 5 36.09 99.3
30 128 4 8 1 37.2 99.3
31 128 2 8 10 42.18 99.17
32 128 2 8 5 40.11 99.3
33 128 2 8 1 43.56 99.44
34 128 1 8 10 41.77 99.3
35 128 1 8 5 43.29 99.3
36 128 1 8 1 43.29 99.3
37 128 4 6 10 38.03 99.17
38 128 4 6 5 39.41 99.3
39 128 4 6 1 40.11 99.3
40 128 2 6 10 44.12 99.3
41 128 2 6 5 40.24 99.3
42 128 2 6 1 40.94 99.3
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43 128 1 6 10 41.9 99.3
44 128 1 6 5 42.46 99.3
45 128 1 6 1 43.15 99.3
46 128 4 4 10 41.07 99.03
47 128 4 4 5 44.12 99.17
48 128 4 4 1 42.18 99.03
49 128 2 4 10 40.8 99.3
50 128 2 4 5 41.21 99.03
51 128 2 4 1 455 99.44
52 128 1 4 10 41.07 99.3
53 128 1 4 5 42.04 99.3
54 128 1 4 1 42.18 99.3
55 64 4 8 10 37.75 99.03
56 64 4 8 5 37.06 99.17
57 64 4 8 1 34.02 99.17
58 64 2 8 10 39.97 99.3
59 64 2 8 5 44.26 99.3
60 64 2 8 1 44.26 99.17
61 64 1 8 10 43.01 99.3
62 64 1 8 5 43.43 99.3
63 64 1 8 1 43.98 99.3
64 64 4 6 10 36.92 99.03
65 64 4 6 5 38.03 99.44
66 64 4 6 1 38.45 99.17
67 64 2 6 10 39.28 99.3
68 64 2 6 5 39.83 99.17
69 64 2 6 1 42.32 99.44
70 64 1 6 10 41.77 99.17
71 64 1 6 5 42.04 99.3
72 64 1 6 1 36.92 99.3
73 64 4 4 10 43.84 99.3
74 64 4 4 5 41.77 99.03
75 64 4 4 1 42.18 99.3
76 64 2 4 10 43.56 99.3
77 64 2 4 5 41.49 99.3
78 64 2 4 1 42.6 99.03
79 64 1 4 10 41.63 99.3
80 64 1 4 5 42.73 99.17
81 64 1 4 1 40.8 99.3
82 32 4 8 10 37.34 99.17
83 32 4 8 5 34.57 99.03
84 32 4 8 1 36.51 99.17
85 32 2 8 10 42.46 99.3
86 32 2 8 5 42.87 99.44
87 32 2 8 1 40.38 99.3
88 32 1 8 10 52.28 99.3
89 32 1 8 5 43.7 99.3
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90 32 1 8 1 40.24 99.03
91 32 4 6 10 39 99.17
92 32 4 6 5 40.8 99.44
93 32 4 6 1 41.07 99.03
94 32 2 6 10 51.59 99.44
95 32 2 6 5 43.15 99.44
96 32 2 6 1 41.35 99.3
97 32 1 6 10 42.18 99.44
98 32 1 6 5 42.46 99.3
99 32 1 6 1 42.46 99.3
100 32 4 4 10 45.36 99.44
101 32 4 4 5 43.15 99.3
102 32 4 4 1 44.95 99.17
103 32 2 4 10 42.87 99.17
104 32 2 4 5 40.11 99.3
105 32 2 4 1 44.12 99.44
106 32 1 4 10 41.35 99.3
107 32 1 4 5 41.63 99.3
108 32 1 4 1 41.35 99.3
109 16 4 8 10 22.95 99.03
110 16 4 8 5 27.52 99.17
111 16 4 8 1 30.01 99.17
112 16 2 8 10 17.7 99.03
113 16 2 8 5 28.63 99.03
114 16 2 8 1 26.27 99.03
115 16 1 8 10 17.01 99.03
116 16 1 8 5 25.58 99.03
117 16 1 8 1 25.86 99.03
118 16 4 6 10 42.6 99.03
119 16 4 6 5 38.45 99.17
120 16 4 6 1 35.54 99.3
121 16 2 6 10 41.63 99.44
122 16 2 6 5 36.23 99.17
123 16 2 6 1 42.18 99.3
124 16 1 6 10 42.6 99.3
125 16 1 6 5 41.9 99.3
126 16 1 6 1 38.45 99.17
127 16 4 4 10 41.21 99.3
128 16 4 4 5 41.77 99.3
129 16 4 4 1 42.6 99.44
130 16 2 4 10 41.49 99.3
131 16 2 4 5 39.28 99.17
132 16 2 4 1 42.18 99.44
133 16 1 4 10 41.21 99.3
134 16 1 4 5 40.94 99.3
135 16 1 4 1 40.8 99.3




