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Oz

Kimlik dogrulama, modern teknoloji alaninda 6nemli bir gorev haline gelmektedir. Bu, bir cihazin bir sistem
varligiyla etkilesimde bulunan bir kullanicry1 tanidigini onaylamasina olanak tantyan bir siiregtir. Bu ¢alismada,
Leap Motion (LM) cihazi kullanilarak tek elle gergeklestirilen hareket bazli kullanici kimlik dogrulama tizerine
calistlmistir. Calisma el hareketi takip, goriintii karelerinin elde edilmesi, 6niglem, dznitelik ¢ikarimi ve segimi,
boyut indirgeme, siniflandirma ve dogrulama adimlarindan olusmaktadir. El biyometrisinin benzerlik ve
farkliliklar1 dikkate alinarak hazirlanan 85 6zellik belirlenerek 40 kullanici tarafindan veri kiimesi olusturulmustur.
Bu veri kiimesine Pearson Korelasyon Katsayis1 (PCC) ozellik se¢im algoritmasi ile Dogrusal Ayirim Analizi
(LDA) ve Temel Bilesenler Analizi (PCA) boyut indirgeme yontemleri uygulanarak karsilastirma analizleri
yapilmistir. Dogrulama basarimi farkli makine &grenimi algoritma yontemleri ile test edilmistir. Onerilen bu
sistemin gegerliligi ve elde edilen sonuglarin dogrulugunu test etmek icin 5 katlamali capraz dogrulama yontemi
kullanilmustir. Biyometrik kimlik dogrulama, en iyi sonu¢ %96,50 orani ile g¢ekirdek tabanli asir1 6grenme
makinesi (K-ELM) yaklasimi ile elde edilmistir. Tiim asamalarda uygulamalara bakildiginda, K-ELM
smiflandiricinin basarim oranlarini korudugunu ve en yiiksek basarim oranimni verdigi gézlemlenmistir. Ayni
zamanda K-ELM simiflandiricinin kararl bir yapida oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler- Biyometrik, Kimlik Dogrulama, El Hareketi, Makine Ogrenimi, Ozellik Cikarimi

ABSTRACT

Authentication is becoming an important task in the field of modern technology. It is a process that allows a device
to confirm that it recognizes a user interacting with a system entity. In this study, a single-handed gesture-based
user authentication using the Leap Motion (LM) device has been investigated. The study consists of hand gesture
tracking, acquisition of image frames, preprocessing, feature extraction and selection, dimension reduction,
classification, and validation steps. A dataset was collected by 40 users by determining 85 features prepared by
considering the similarities and differences of hand biometrics. Comparison analyses were performed by applying
the Pearson Correlation Coefficient (PCC) feature selection algorithm and Linear Discriminant Analysis (LDA)
and Principal Component Analysis (PCA) dimensionality reduction methods to this dataset. The verification
performance was tested with different machine learning algorithm methods. A 5-fold cross-validation method was
used to test the validity of this proposed system and the accuracy of the obtained results. In biometric
authentication, the best result was obtained with the kernel-based extreme learning machine (K-ELM) approach
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with a rate of 96.50%. When the applications were examined in all stages, it was observed that the K-ELM
classifier maintained its performance rates and gave the highest performance rate. At the same time, it was seen
that the K-ELM classifier has a stable structure.

Keywords- Biometrics, Authentication, Hand Gesture, Machine Learning, Feature Extraction

I. GiRis

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, bilgisayar da dahil olmak iizere dijital cihazlarin kullanimi biyiik
6lgilide artmstir. Bu artis nedeniyle, dnemli bilgi ve belgelerin biiyiik bir kismi bilgisayarda saklanmaktadir. Sonug
olarak, bilgisayar gilivenligi ve kimlik dogrulama artik ¢cok onemlidir. Giivenlik veya kisisellestirme amaciyla
kullanici kimlik dogrulamasini gelistirmeye artan bir ihtiyag vardir. Cesitli giivenlik tiirleri bulunmaktadir; bunlar
arasinda bilgiye dayali, biyometrik temelli giivenlik sistemleri yer almaktadir.

Son zamanlarda giderek artan bir sekilde karsilagtigimiz biyometrik sistemler, sundugu avantajlar ve
kullanim alanlariyla 6n plana ¢ikmaktadir. Biyometrik sistemler, bireylerin fiziksel ve davranigsal 6zelliklerini
tanimlayarak kimliklendirme yapan sistemlerdir. En yaygin kullanilanlari ise parmak izi [1], el geometrisi [2], ses
[3], retina [4], yiiz [5], imza [6] vb. biyometrik sistemledir. Bu sistemler giiniimiizde hava alanlar1, bankalar ve
saglik sektorii gibi kritik alanlarda, giris ¢ikis islemleri ve kimlik dogrulama gibi siireglerde kullanilmaktadir. Her
bir sistemin kendi igerisinde avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Gliniimiizde bu teknolojiler sayesinde
giiclii parolalara ve uzun sifrelere ihtiyag gittik¢e azalmaktadir. Biyometrik giivenlik sistemlerinde kisilerin kimlik
ispat1 i¢in tagimak zorunda olduklari kart, anahtar ya da sifre gibi araglarin yerine, bireyin unutmasi, kaybetmesi,
kopyalanmasi1 daha zor olan fiziksel ya da davranigsal 6zelliklerine dayali bir analiz sistemi sunulmaktadir.

Dokunmatik olmayan insan-bilgisayar etkilesimine ve gelismis kullanici kimlik dogrulamasina artan bir
ilgi vardir. El durusu ve hareketi temelli temassiz etkilesimlerin daha yaygin olarak kullanilacagini ve bu tiir
etkilesimlerde yeniden kimlik dogrulamanin giderek daha fazla talep edilecegi dusiiniilmektedir. LM cihazi,
ellerin, parmaklarin ve eklemlerin 3D hareketlerini temassiz olarak taniyabilen bir cihazdir. LM cihazinin benzer
sensor ve kameralara kiyasla daha uygun fiyatli, hafif ve tasmabilir olmasi ile glinlimiizdeki cesitli teknolojik
cihazlara kolayca entegre edilebilmesi, bu ¢aligmada tercih edilmesinin nedenidir. Literatiirde LM tabanli kullanict
kimlik dogrulama calismasi az sayida bulunmaktadir. Bu g¢alismada, dijital bir sensor sistemine dayanan LM
sensori kullanilarak sag elle gergeklestirilen biyometrik kullanict kimlik dogrulama {izerine ¢aligilmustir.

Calismanin amact, kullanicilari ellerinin iskelet duruslarindaki bireysel 6zelliklere dayanarak tanimlamak
ve dogrulamaktir. El ve parmaklart dogru bir sekilde tanimak ve birden fazla 6l¢limde kullanicilar arast
degiskenligi azaltmak igin, kullanicilarin sag ellerini LM cihazinin {izerinde, avug i¢i asag1 bakacak ve parmaklar
birbirine bitisik sekilde diiz uzatilmis olarak tutmalari istenmistir. Kullanici kimlik dogrulama yontemi, her
kullanicinin el pozisyonunu aldigr sirada parmaklarmin ve eklemlerinin goreceli konumsal iliskisine
dayanmaktadir.

Bu ¢alisma i¢in olusturulan veri kiimesi ilk olarak PCC &zellik segimi yontemi uygulanarak 6zellik sayisi
oransal ve kademeli olarak diisiiriilmiistiir. Tkinci asamada ise boyut indirgeme yontemleri kullanilarak boyut
kiigtiltiilmiistiir. Makine 6grenimi yontemleri kullanilarak orijinal veri kiimesi ile 6zellik secimi ve boyutu
indirgenmis veri kiimelerinin siniflandirma basarim oranlar1 karsilastirilmustir. Onerilen bu sistemin gegerliligi ve
elde edilen sonuglarin dogrulugunu test etmek i¢in 5 katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Ayrica
yeni bir sag el tabanli biyometrik kullanici kimlik dogrulama veri kiimesi ile topluluga katkida bulunulmustur. Bu
caligma ile elde edilen 6zglin veri kiimesi https:/sites.google.com/view/trdataset/ linkinden elde edilebilir.

Makine 6grenimi yontemlerinden ELM smiflandiricilar hizli egitim, yiiksek performans, genelleme
yetenegi gibi avantajl yonleri ile dne ¢ikmaktadir. ELM algoritmasi, diger siniflandirma algoritmalarina kiyasla
daha hizl1 6grenme siiresi sunar ve yiiksek bir dogruluk diizeyi saglamaktadir. ELM, katmanli sinir aglar1 gibi
yapilara benzer ancak, agirlik ve esik parametrelerinde rastgele secilen degerler kullanilir ve degistirilmez. Bu
durum bagarim dogrulugunda dalgalanmalara yol agmaktadir. Bunun yerine K-ELM algoritmasinda ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmigtir. Kernel-ELM'de, 6nce giris verileri, bir ¢ekirdek fonksiyonu ile doniistiiriiliir, yiiksek
boyutlu bir uzaya aktarilir. Bu doniisiim, dogrusal olmayan iliskileri yakalamaya yardimci olur. Kernel-ELM,
yiiksek boyutlu verilerde etkili sonuglar verir. Bu siireg, verinin karmagikligin1 daha iyi yakalayarak, kararli bir
yap1 sunar ve modelin performansim artirir. Bu sebeple ¢alismada K-ELM algoritmasi tercih edilmistir. Temel
ELM ve diger farkl tiirlerden segilen algoritmalar kullanilarak caligma siiresi ve performans karsilagtirmalari
sunulmustur.

PCC ozellik se¢imi yontemi biiyiik veri kiimeleri tizerinde hizli bir sekilde ¢alismasi ve 6zellik seg¢imi
stirecinde giiclii bir teknik olmasindan dolay1 tercih edilmistir. PCA ve LDA, veri analizi ve makine 6grenimi
alaninda en 6nemli boyut indirgeme yontemlerindendir. Her ikisi de yiiksek boyutlu verileri daha yonetilebilir bir
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forma indirgeyebilmekle birlikte, veri analiz ve modelleme siireclerini kolaylastirir. PCA, fazla boyutlu verilerdeki
genel 6zellikleri bularak boyut sayisinin azaltilmasini, verinin sikistirilmasini saglamaktadir. Bu yontem, yiiksek
korelasyonlu degiskenleri bir araya getirerek verilerdeki en ¢ok varyasyonu olusturarak daha az sayida yapay
degisken kiimesi olusturur. PCA verideki gerekli bilgileri ortaya ¢ikarmada etkili bir yontemdir. LDA ise smiflar
arasindaki ayrimi en iyi sekilde maksimize etmeye calisir. Bu, daha iyi siniflandirma sonuglari elde edilmesine
daha etkin rol oynamaktadir. Ayn1 zamanda yiiksek boyutlu verilerde, LDA boyut indirgeme gereksiz 6zelliklerin
etkisini azaltarak modelin performansini arttirmaktadir. PCA, genel bir boyut indirgeme yontemi iken, LDA,
smiflandirma ve ayirt etme iizerinde yogunlasan bir tekniktir. LDA, siniflandirma problemlerinde daha yaygin
olarak kullanilir. Ozellikle etiketli verilerle galisir. Calismada LDA boyut indirgeme yontemi tercih edilmis ve
PCA ile karsilastirma imkani sunulmustur.
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il A kareleri tespiti
1l . \ Hareketi iskelet izleme P
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- ‘
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Sekil 1. Kullanicr kimlik dogrulama i¢in kullanilan 6bek yap1

Onerilen dogrulama modelin genel dbek yapisi, Sekil 1'de gosterildigi gibi 3 asama ve 10 adimdan
olugmaktadir. LM asamasi hareket, izleme ve goriintii karelerinin toplanmasi adimlarindan olugsmaktadir. Veri
kiimesi asamasi Oniglem, 6znitelik ¢ikarimi ve se¢imi ve boyut indirgeme adimlarindan olusmaktadir. Uygulama
asamas!1 ise smiflandirma, biyometrik kimlik dogrulama ve kabul, ret asamalarindan olusmaktadir. Ik adim, el
hareketinin yapilmasi ve LM hizmetinin baglatan adimdir. Tkinci adim, izleme adimdir, bu adimda izleme katmani,
el ve parmak hareket izleme bilgilerini ¢ikararak verileri eslestirir. Ugiincii adim, LM uygulama programlama
arabirimi Ozelliklerini kullanarak eslestirilen verilerden goriinti karelerinin toplanir. Dordiincii adim LM
sensorlinden toplanan verilerinden alinan ozellikler ¢ikarilarak veri kiimesi olusturulur. Besinci adimda, bu
ozelliklerden o6zellik se¢im algoritmasi uygulanarak 6zellik se¢imi yapilir. Altinct adimda ise se¢im yapilan
6zelliklerin indirgeme y6ntemiyle boyutlar1 orantisal kademeli azaltilir. Yedinci adim ise kimlik dogrulama igin
smiflandirma egitimin yapildig1 asamadir. Son adimda egitilmis siniflandirict bireylerin kimliginin dogrulanmasi
gergeklestirilir. Bu ¢alismanin literatiire katkilari asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

a. Biyometrik kimlik dogrulamada K-ELM ag yapisi ve 6greniminin kullanildigi ilk uygulama olmasi

b. Biyometrik kimlik dogrulama i¢in LM tabanli bir veri kiimesinin kullanima sunulmasi

c. Biyometrik kimlik dogrulama da PCC &zellik se¢imi, PCA ve LDA boyut indirgeme yontemlerinin
kullanilmast

d. Iki asamali 6zellik segme ve kiigiiltme yaklasimlarimin biitiinlestirilmesiyle olusturulan farkli veri
kiimeleri ile dogrulama bagarim analizi sunulmasi

e. El hareketlerinin kullanicilar tarafindan farkli siirede yapilmasmin dogrulama basarim analizine
etkisinin sunulmasi

f. Ozellik secme ve boyut azaltma yontemleri asamasinda orantih ve kademeli olarak ozellikler
azaltilarak en iyi ve uygun ozellik sayisi ile dogrulama basarim analizi sunulmasi.

II.LLITERATUR CALISMALARI

Literatiirde biyometrik kullanic1 kimlik dogrulama iizerine birgok calisma mevcuttur. LM tabanl
biyometrik kullanic1 kimlik dogrulama iizerine ¢ok az ¢aligmaya rastlanmistir. Bu ¢aligmalardan bu ¢alismanin
konusu ve kapsami baglaminda LM tabanli ¢alismalar incelenmis ve asagida 6zetlenmistir.

Wong ve arkadaglari [7] da LM tabanli bir sensor kullanarak biyometrik bir kimlik dogrulama yaklasimi
gelistirmislerdir. Kollar, bilekler, ellerle birlikte kollar ve parmaklar gibi sabit el hareketlerini kullanmislardir.
Onerdikleri kimlik dogrulama sisteminin ortalama %0,10'luk bir esit hata oran1 ve %90'lik bir dogruluk elde
ettigini gostermiglerdir. Imura ve arkadaslari [8] LM araciligiyla bir el hareketi tabanli biyometrik kimlik
dogrulama yontemi sunmustur. Biyometrik veriler kullanilarak, ti¢ kategoriye ayrilmis yedi 3D hareket 6nermistir.
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Her katilimcr 75 6zellik igeren 7 el hareketinin her birini 10 kez gergeklestirmis ve 630 o6rnek elde edilmistir.
Deney dokuz katilimer ile gergeklestirilmis ve %90"n tizerinde bir dogru kabul oran1 (TAR) elde etmiglerdir. Egit
hata oran1 (EER) yaklasik %4 olarak 6l¢ilmiistiir. DP dogru pozitif sayisi, DN dogru negatif sayisi, YP yanlis
pozitif sayist ve YN yanlis negatif sayisidir. EER metrik hesaplamasi, yanlis kabul orani1 (FAR) ve yanlis ret orani
(FRR) metriklerinin ortalamast ile bulunur. TAR, FAR, FRR ve EER metrik esitlikleri sirastyla (1)(2)(3)(4)’de
sunulmustur.

TAR (True Accept Rate) = DP / (DP + YN) @
FAR (False Acceptance Rate) = YP / (YP + DN) 2
FRR (False Rejection Rate) = YN / (YN + DP) ?3)
EER (Equal Error Rate)=(FAR+FRR) / 2 4

Ayrica, Maruyama ve arkadaslar1 [9] LM sensoriiyle parmak eklemlerinin konumlarini kullanarak
kullanici kimlik dogrulama tanitmislardir. Kullanici kimlik dogrulama ydntemimiz temel olarak, her kullanici el
durusunu aldiginda parmaklarmin eklemlerinin goreceli konumsal iligskisine dayanmaktadir. Bu ¢aligmada, ayn1
ve farkli parmaklar aras1 eklemleri arasindaki iliski 6zellik setleri karsilastirilarak kullanici analiz edilmis ve
dogrulanmistir. Deneye yaklasik yirmi katilimer katilmis ve her kullanici igin el 30 kez 6l¢iilmiistlir. Sonuglar,
parmak ici eklemler arasindaki ayrimlara dayali %84,65'lik bir tanimlama oran1 gostermistir.

Elin geometrik 6zelliklerini kaydetmeye yonelik LM tabanli bir kullanici kimlik dogrulama sistemi [10]
calismasinda sunulmustur. Veri kiimesi 21 kisiden toplanmigtir. Her kullanict i¢in parmaklarin uzunlugu ve
genisligi, parmaklar arasindaki mesafe, elin ve bilegin merkezi kaydedilmistir. LM kullanarak el anlik
goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi toplanmistir. Her kullanici igin ¢ift elli 40 anlik goriintiisii igin 52 el 6zelligi
toplanmustir. k-NN, SVM, ¢ok katmanli algilayic1 (MLP) ve lojistik regresyon gibi siniflandiricilar kullanilmstir.
Smiflandirma %90 {izeri bir basar1 saglamistir. Bu ¢alismalar yani sira, Manabe ve arkadaslari [11] sayisal tus
takim1 ve elin biyometrik kimlik dogrulamasini birlestiren iki faktorlii bir kullanict kimlik dogrulama sistemi
onermistir. El geometrisi ve el hareketi verileri LM cihazi tarafindan dl¢lilmistiir. Ardindan, kullanici kimlik
dogrulamasi i¢in kullanilan ham 6zelliklerden 40 6zellik ¢ikarmislardir. Daha sonra, kullanicilarin gercek olup
olmadiklarmi igin rastgele orman (RF) tabanli bir siniflandirict uygulanmistir. Ayni zamanda, onerdikleri kimlik
dogrulama sistemi 21 katilimci kullanicisi tarafindan degerlendirilmis ve %94,98'lik bir kimlik dogrulama
dogrulugu elde edilmistir. Bunlarin disinda, hava el yazisi [12-14], daire ¢izme [15], imza ¢izme [16,17], alfabe
dizeleri [18] gibi farkli el hareketleri kullanilarak kullanici veya kisi tanimlama {izerine farkli ¢aligmalarda
yapilmustir. Ornegin, Saritha ve digerleri [15] daire ¢izme, kaydirma, ekrana dokunma ve tusa dokunma tabanl
hareketlere dayanan LM tabanli bir kimlik dogrulama sistemi 6nermistir. Bu ¢aligmalara benzer farkli cihazlar,
sensorler kullanilarak yapilan g¢aligmalarda mevcuttur. Shin ve arkadaslar1 [19] ivme, jiroskop ve EMG
sensorlerine dayali bir kullanici kimlik dogrulama yaklagimi gelistirmistir. 20 denekten 400 6rnek toplamuislardir.
Her bir denck 20 kez hareket ger¢eklestirmis ve ardindan ¢ok sinifli bir SVM'yi egiterek %98,70'lik bir kimlik
dogrulama orani elde etmislerdir. Wu ve arkadaslar1 [20], Lai ve arkadaslarinin [21] yaklasimini, beden silueti
yerine Kinect iskelet modelini benimseyerek genisletmis ve yontemi yalnizca kimlik tespiti yerine kullanici kimlik
dogrulamasi yapmak iizere gelistirmistir. Dinamik zaman egriltme (DTW) algoritmasi, hareketlerin karsilastirmak
icin kullanilmistir.

11l. LEAP MOTION SENSORU

LM, el hareketleriyle yazilimlarla etkilesim saglamaya olanak taniyan, Sekil 2°de gosterilen bir cihazdir.
Bu sensor, derinlik bilgisine sahip el goriintiisiinii elde etmek igin bir ¢ift kamera ve kizilotesi LED'ler
kullanmaktadir. LM, {i¢ boyutlu uzayda gergeklesen el ve parmak hareketlerini ¢ok hassasiyetle, 290 fps gibi
yiiksek bir hizla algilayip kaydedebilmektedir. LM saniyede 200 kareye kadar hareketleri yaklasik 25 ile 600 mm
arasinda 150 derecelik etkin goriis alani igerisinde izleyebilir [22]. Tespit edilen degerler milimetre cinsinden
degerlerdir. LM uygulama programlama arayiizii (API), hareket izleme verilerine ait goriintii karesi (frame) adi
verilen bir dizi anlik fotograf sunar. Bu cihaz goriis alanindaki el, parmak ve benzer nesneleri tarayarak siirekli
olarak bir veri dizisi ve goriintii kareleri saglar. Bu sensor, goriis alanina giren el, parmak hareketlerini tarayarak
anlik bir veri dizisi ve goriintli kareleri Uiretir. Her bir goriintii karesi el, parmak ve nesne gibi temel tarama
bilgilerini ve 0 anda taninan hareket ve durum bilgilerini igerir. Tespit edilen bir el ve parmak hareketleri i¢in cihaz
benzersiz bir ID degeri iiretir. Uretilen ID degeri tespit edilen hareketin sensoriin goriis alaninda kaldig: siirece
korunur. LM isaret dili tanima (SLR) [23,24], bilgisayar etkilesimi [25,26], robot kontrolii [27,28], tibb1 teshis[29]
ve rehabilitasyon [30,31] gibi arastirma alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Sekil 2. LM cihazi ve uygulama programlama araytizii [22]

IV. VERIi KUMESI

Bu c¢alismada, sag el ile yapilan hareketlerin kaydedilmesi amactyla farkli yas gruplarindan 20 yetiskin
erkek ve 20 yetiskin kadindan olusan toplam 40 denekle veri toplanmig ve 6zellik ¢ikarimlart gergeklestirilmistir.
Bu baglamda el, parmak, eklem ve eklem noktalarinin her biri i¢in uzunluk, mesafe, genislik ve a¢1 olmak tizere 4
farkli tiirden olusan ayirt edici 85 6zellik belirlenmistir. Bu 6zellikler arasinda, sadece el ve parmak boyutlariyla
sinirli kalmayip el hareketinin taninmasinda belirleyici olacagi diisiiniilen ag1 bilgisi de bulunmaktadir. Her bir el
hareketi i¢in tek ¢er¢evede (frame) 10 tekrar 6rnek barindiran 40 denekten toplam 400 kayit igeren bir veri kiimesi
olusturulmustur. Veri kiimesi, her bir el hareketi icin farkli siirelerde alinan goriintii karelerinin birlesiminden
olusmustur. Goriintii kareleri her 30 salisede bir alinmistir. LM cihazi tarafindan elin agik pozisyon durusu
saglandiktan sonra kayit baglatilmistir. Kayitlar bir ile dort saniye arasi degisen siireler iginde alinmistir. Denekler
sag eli kullanarak LM iistiinde Sekil 3°te gosterildigi {izere el cihaza paralel duracak sekilde ve parmaklar bitisik
bir konumda gostererek kayitlar olusturulmustur. LM cihazinin baglantisi bilgisayar {izerinde yer alan USB 3.0
portu ile gergeklestirilmistir. Her bir denegin her bir el hareketi igin olusturdugu kayit ayr1 bir dosya olarak
kaydedilmistir. Bir kullaniciya ait el hareketi yakalama goriintiisi Sekil 3’de sunulmustur.

T —

Sekil 3. LM ile el geometrisini yakalama gorseli.

Veri kiimesinin olusturulmasi amaciyla LM cihazi kullanilarak C# dilinde bir veri toplama sistemi
tasarlanmigtir. Hareketlerin denekler tarafindan yapilmasi siirecinde aydinlatma kosullar1 degistirilmeden giin 15181
aydinlatmasi ve dogal ortamlar kullanilmistir. Gelistirilen sistemle olusturulan raw uzantili veri kiimesinin
doniistirme, normalizasyon, oOzellik se¢imi, boyut indirgeme ve siniflandirma siiregleri Matlab ile
gerceklestirilmistir.
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Sekil 4. El bilegi ve kemikleri [32,33]

El anatomisi tarak (metakarp) kemikleri, parmak (falanks) kemikleri ve eklemlerden (joint) olusur. Her
parmak icin 1 tane olmak iizere 5 adet tarak kemigi bulunur. Avug i¢i bitigsinden itibaren parmak eklemleri baglar.
Bunlar falanks kemikleri olarak bilinir. Falankslar konumlaria goére isimlendirilir. Yerlesimlerine gére proksimal
falanks (parmak kokiinde, yakin), orta falanks ve distal falanks (parmak ug¢ kemikleri) olarak 3 tanedir. Parmak
eklemleri ise igeriden disariya dogru metakarpal falanks eklem (MCP), proksimal i¢ falanks eklem (PIP) ve distal
i¢ falanks eklem (DIP) olarak 3 tanedir. Parmak kemikleri 14 tane falanks kemigi ve 14 tane eklemden
olusmaktadir [32,33]. El bilegi ve kemiklerin anatomisi Sekil 4’de sunulmustur.

El tabanli biyometrik kullanict kimlik dogrulama icin uygun 6zellik ¢ikarimlari el anatomisine bagl
yapilmistir. Ozellikler sag elin biyometrik yapilis durumu ve gereksinim goriilen noktalar dikkate alimarak
belirlenmistir. Ozellik setinde 2 farkli grup mesafe bilgisi kullanilmugtir. Birinci grupta parmak igi ve parmaklar
arast mesafe bilgisi almmustir. Oncelikle parmak ucu (TipPosition) pozisyon noktalari arasi mesafe bilgisine
bagvurulur. Benzer 6zellik grubu olarak 3 parmak eklem (DIP, PIP, MCP) (JointPosition) pozisyon noktalar1 arasi
mesafe bilgisi ve bunlar ile parmak ucu (TipPosition) ve avug i¢i (PalmPosition) pozisyon noktalari aras1 mesafe
bilgisine bagvurulur. S6z konusu bu noktalar arasinda toplam 39 6zellik belirlenmistir. Ikinci grupta ise tarak ve
bilek kemikleri arast mesafe bilgisi alinmistir. Elin avug i¢i noktasi ve bilek (Arm) noktas1 arast mesafe bilgisine
bagvurulur. Bunlara ek olarak elin metakarpal falanks eklem (MCP) noktalari ile dirsek pozisyon (ElbowPosition),
bilek pozisyon (WristPosition) ve bilek (Arm) merkez noktasi aras1 mesafe bilgilerine bagvurulur. Belirlenen bu
noktalar arasinda toplam 30 6zellik belirlenmistir. Diger 6zellik seti olarak parmak kemik uzunluk ve genislik
bilgisine de bagvurulmustur. Bunlarla birlikte bilek (Arm) ve avug i¢i genislik bilgisine de 6zellik olarak ilaveten
almmistir. Bu noktalar i¢in toplam 12 6zellik belirlenmistir. Son olarak parmaklar arasi yon (Direction) agi
bilgisine de kullanilmistir. Her bir ag1 bilgisi igin toplam 4 6zellik eklenmistir. Bu ¢alisma cergevesinde, el tabanl
biyometrik kullanic kimlik dogrulama i¢in tanimlanan &zellikler daha 6nce belirtildigi gibi 4 kategoriye ayrilmig
ve toplamda 85 6zellik siniflandirma asamasinda kullanilmak iizere belirlenmistir.

V. OZELLIiK CIKARIMI

Biyometrik kullanict kimlik dogrulama hareket tabanli oldugu igin, farkli ve benzer el hareketlerini ayirt
edilebilmesini saglayan bir siireg isletilir. Olusturulan farkli uzunluklara sahip veri kiimesinde sinyal igleme 6zellik
cikarim yontemi kullanilmistir. Bu 6zellik ¢ikarimi icin gesitli dl¢iitler mevcuttur. Bunlar icerisinden standart
sapma (STD), ortalama (AVG), ortanca (medyan), varyans ve en sik tekrar eden deger (mod) olmak tizere 5 adet
dlgiit kullanilmastir [34-36]. Ik asamada, her bir hareket 6rnegine ait dzellikler icin bu 8lgiitler tek tek uygulannms
ve her biri i¢in birer deger elde edilmistir. Elde edilen toplam 5 deger, her bir 6rnek 6zelligi i¢in ayri ayri
hesaplandiktan sonra birlestirilerek yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Her biri farkli uzunlukta olan kimlik
dogrulama 6rneklerinin her bir 6zelligi i¢in anilan Slgiitler hesaplanarak drnek bu 6Slgiitler ile temsil edilir hale
getirilmistir. Bu islem sonucunda, farkli uzunluk ve siirelere sahip veri kiimesinin boyutunun esitlenmesi
gergeklestirilmigtir. Her bir orijinal 6zellik igin bes farkli istatistiksel dlgiit (ortalama, standart sapma, ortanca,
varyans, mod) hesaplanarak, 85 orijinal 6zellik 425 6zellige genisletilmistir (85 X 5 = 425). Ayrica, 40 denekten
her biri i¢in 10 tekrar alinarak toplam 400 &rnek elde edilmistir (40 X 10 = 400). Boylece, veri kiimesi
(400 x 425) boyutuna doniistiiriilmiistiir. Bir kullanicinin bir 6rneklem iginden 4 6zellik bilgisi i¢eren orijinal
veriler ve 6zellik ¢ikarimi sonrasi olusan verilere ait grafik Sekil 5'te sunulmustur. Kullanilan bu 4 6zellik parmak
ucu (TipPosition) pozisyon noktalar arasi mesafe bilgisidir.
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Sekil 5. Bir kullanicinin bir 6rneklem iginden segilen bes 6zellige (a) ve dzellik ¢ikarimi sonrasi veriler (b)

VI. OZELLIK SECiMi

Ozellik segimi orijinal veri kiimesinden en iyi, etkin ve nitelikli ozelliklerin segimi olarak
tanimlanmaktadir. Biiylik boyutlu ve o6zellik sayisi fazla olan veri kiimelerinde kullanilmas1 kaynak
optimizasyonu, sonu¢ dogrulugu, ¢aligma siiresi, etkin kullanim gibi avantajlar sunmaktadir. Bu ¢alismada, PCC
yontemi kullanilmistir. PCC, iki degisken ya da ozellik arasindaki iligkiyi ortaya g¢ikarmak igin 6nemli
yontemlerden birisidir. Veri analizi siireglerinde, 6zellikler arasindaki dogrusal baglantiyr degerlendirerek karar
verme siire¢lerinde, iligkilerin giigliiliiglinii ve yoniinii belirlemede ve sonuglarin genellenebilirligini saglamada
6nemli bir rol oynamaktadir.

PCC teknigi, 6zellikler arasindaki iliskinin giiciinii ve yoniinii istatistiksel olarak 6l¢me amaci ile
kullanilan bir yontemdir. Kovaryans ydntemine dayanmaktadir. Iki 6zellik kovaryansinin standart sapmasina
bdlinmesiyle belirlenir. Bu teknik ile veri kiimesindeki her bir 6zellik i¢in korelasyon katsayisi bulunarak,
ozellikler arasinda bulunan dogrusal bagimlilik iliskisi ortaya ¢ikarilir [37,38]. Korelasyon katsayisi [-1,1] arasinda
bir deger almaktadir. Ozelliklere ait elde edilen degerler mutlak degeri alindiktan sonra siralanarak en yiiksek
degere sahip olanlar segilir. P, 6zellikler arasindaki Pearson korelasyonun katsayisini gosterir ve esitlik (5)’deki
gibi tanimlanir. Esitlikte X ve y veri kiimesi igindeki iki 6zellik degeri ve o ile oy sirasiyla x ve y 6zelliklerinin

standart sapmalarini temsil etmektedir.

cov(x,
p = covxy)
Ox Oy

®)

VIl. BOYUT INDIRGEME YONTEMLERI

Boyut indirgeme yontemleri, yiiksek boyutlu veri kiimesinden gereksiz ve bagimli 6zellikleri ¢ikararak
daha diisiik boyutlu bir veri kiimesi elde etmek i¢in kullanilir. Bu ¢aligmada, makine 6grenimi uygulamalari igin
Onisleme agsamasinda boyut azaltmak amaciyla PCA ve LDA yontemleri tercih edilmistir.

A. Temel Bilegenler Analizi (PCA, Principal Component Analysis)

PCA, makine &grenimi, veri madenciligi ve istatistik gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilan bir
dogrusal boyut azaltma teknigidir. PCA, veri kiimesindeki olasi bagimli degiskenleri, temel bilesenler ad1 verilen
dogrusal bagimsiz degiskenlere doniistiirmek igin ortogonal doniisiim yontemini kullanir. Egitlikte n veri kiimesi
toplam boyutu, X veri kiimesi ortalamasi, T transpozu ve x; i. 6zellik degerini temsil etmektedir. PCA yonteminde,
d boyutlu n 6rnekli bir veri kiimesi X= {X1, X, ... , Xn} i¢in, kovaryans matrisi esitlik(6) ile ifade edilir:

G =0 =0T (6)

Bu hesaplama siirecinde, ilk olarak verinin ortalama degeri her bir elemandan ¢ikarilarak merkezleme
islemi gergeklestirilir. Ardindan, kovaryans matrisi, iki veya daha fazla rastgele degisken kiimesi arasindaki
korelasyon giiciinii 6l¢mek i¢in hesaplanir. Sonraki adimda, 6z deger-6z vektor ayristirma yontemi kullanilarak
kovaryans matrisinin 6z degerleri ve 6z vektorleri elde edilir. Devaminda, bilesenler segilerek bir 6zellik vektori
olusturulur; burada en yiiksek 6zdegere sahip 6zvektor, veri kiimesinin temel bileseni olarak belirlenir. Son
asamada ise boyutu degistirilmis yeni bir veri kiimesi elde edilmis olur [39,40].

_ 1
COUL']' _E

B. Dogrusal Ayirim Analizi(LDA, Linear Discriminant Analysis)

LDA, veri nesnelerinin sinif bilgisini dikkate alarak siniflarin en iyi sekilde ayrildigi uzaydaki vektorleri
bulmay1 hedefleyen bir dogrusal boyut indirgeme teknigidir [41]. PCA yontemiyle birlikte en yaygin kullanilan
teknikler arasindadir [40]. Bu teknik, veri kiimesindeki farkli siniflara ait gruplarin dogrusal ayrilabilirligini en iist
diizeye ¢ikararak boyut azaltma islemi gergeklestirir. Sg esitliginde ¢ siniflarin sayisini, x; i. sinifin ortalamasini,
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X tiim smiflarm ortalamasi ve T transpozu temsil eder. Sw esitliginde ise N; i. smiftaki ornek sayisini ve x;; I.
smiftaki j. 6rnegdi temsil etmektedir. LDA yontemi igin, boyut indirgeme isleminde smiflar arasi sagilim matrisi
Sg ve smif i¢i sagilim matrisi Sw asagidaki sekilde tanimlanir:

Sp =X (x -0 -7 (7
SW = iC=1 Z?I:il(xij - f)(xi,j - f)T (8)

Ilk olarak, smiflar arasi sacilim matrisi olan Sg, farkli smiflarin ortalamalari arasindaki mesafeyi
hesaplamak i¢in kullanilir. Ardindan, sinif i¢i sag¢ilim matrisi olarak bilinen Sw ise her sinifin ortalamasi ile
ornekleri arasindaki mesafeyi belirler. Devaminda, sagilim matrisleri i¢in 6zvektorler ve bunlara karsilik gelen
6zdegerler hesaplanir. Daha sonra, 6zdegerler siralanir ve en yiliksek 6zdegerlere sahip 6zvektorler segilerek yeni
bir matris olusturulur. Son olarak, veri kiimesi ile bu matrisin i¢ ¢arpimi alinarak yeni bir veri kiimesi elde edilir.

VIII. MAKINE OGRENIMIi YONTEMLERI

Makine dgrenimi, istatistiksel, olasiliksal ve optimizasyon modeller kullanarak bilgisayarlarin veriden
O6grenmesini ve bu dgrenilen bilgiyi ¢esitli gdrevlerde uygulamasini saglar. Makine 6grenimi, hizla geligen bir alan
olup, veri bilimi, yapay zeka ve analitik teknolojilerle birleserek daha akilli ve etkili sistemler gelistirilmesini
saglar [42]. Makine 6grenmesinde siniflandiricilar, otomatik karar verme sistemlerinde kritik bir rol oynamaktadir.
Gelen verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlememize yardimci olurlar. Siniflandirma iglemi i¢in bir¢ok algoritma
mevcuttur ve bunlar farkl veri kiimelerinde farkli sonuglar elde edebilir. Bu nedenle, elimizdeki verilere en uygun
smiflandiriciyr se¢mek, dogru kararlar almak acisindan biiyiik 6nem tasir. Caligmada farkli makine 6grenmesi
algoritmalar tercih edilmistir. Destek vektor makinesi, ileri beslemeli yapay sinir agi, derin sinir aglari, asiri
6grenme makinesi ve ¢ekirdek tabanli asir1 6grenme makinesi modeli kullanilmistir. Sirastyla geleneksel makine
6grenimi algoritmasi, tek katmanl sinir ag1, ¢cok katmanli sinir agi, temel ve ¢ekirdek tabanli agir1 6grenme sinir
ag1 algoritmalar1 kullanilmistir. Bu makine 6grenimi yontemlerinin 6zellik se¢imi ve boyut indirgemeye bagh
olarak bagarim ve ¢aligma siireleri karsilagtirma imkani saglanmustir.

A. Asirt Ogrenme Makinesi (ELM, Extreme Learning Machines)

Son donemde, ELM makine 6grenimi alaninda dikkat ¢eken bir 6grenme yontemi haline gelmistir. Huang
ve arkadaglart [43], bu yontemi ELM olarak adlandirilan bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. ELM, rastgele
belirlenen girig agirliklari ile analitik olarak hesaplanan ¢ikis agirliklarina sahip tek gizli katmanli ileri beslemeli
(SLFN) bir yapay sinir ag1 modelinin 6zellestirilmis halidir. Bu nedenle, asir1 6grenme makinelerinin ¢aligma
prensipleri, YSA'nin prensipleriyle belirli bir o6lclide benzerlik gostermektedir. Ancak, asir1 6grenme
makinelerinde gizli katmandaki agirliklar rastgele atanmakta ve egitim siirecinin ilerleyen asamalarinda
giincellenmemektedir. Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar ise tek bir seferde, dogrusal bir model
araciligiyla analitik ve hizli bir sekilde belirlenmektedir. Bu modelde, giris katmanindaki néronlarin agirliklart ve
gizli katmandaki noronlarin esik degerleri rastgele iiretilirken, gizli katmandaki ¢ikis agirliklart analitik olarak
hesaplanmaktadir [44]. Modelin en 6nemli avantaji, 6grenme siirecinin ¢ok hizli gergeklesmesidir. ELM'de gizli
katmanda sigmoid, siniis ve gaussian gibi aktivasyon fonksiyonlari kullanilirken, ¢ikis katmaninda dogrusal bir
fonksiyon tercih edilmektedir [45]. Deneysel sonuglar bu algoritmanin iyi bir genelleme basarimi sundugunu
gdstermistir. Ileri beslemeli sinir aglari igin bilinen algoritmalardan gok hizli 6grenebildikleri ifade edilmistir. N
ornek ve m smiftan olusan bir {(x]-,tj-,)}jyz1 egitim ornegi kiimesi i¢in, L gizli digimli ve g(X) aktivasyon
fonksiyonlu SLFN asagidaki esitlik(9) ile ifade edilir.

Z%:l ﬂi g(Wl .Xj + bi)z 0} ,j:],....,N (9)

Burada Xj = [le,sz, ey x]-N]T, w; = [Wili Wi, we) Wl'N]T, tj = [tjl’ tj2' vy tjm]T ve bi s1ra51yla g1rd1
parametreleridir. w; = [wiq, Wiz, ..., wiy]T i. gizli diigiim ile giris diigiimlerini birbirine baglayan, f; =
[Bi1, Bizs - » Bim]T ise i. gizli diigiim ile ¢ikis diigiimlerini birbirine baglayan agirlik vektoriidiir. b; i. gizli diigiim
esigi ve Oj ise X; girigine gore gercek ag ¢ikisidir.

Gizli katman ¢ikig matrisi H ve esitlik sirasiyla (10)(11) ile ifade edilir:

g(wy.x; +by) ... glwp.xqy +by)
H(Wy, oo . Wi, Xq, e e XNy Dy een oo b)) = : : (10)
g(wi.xy +by) .. g(wp.xy+bp)l
i tf
/3=[sl , T= l (11)
ﬁLT LXm tﬁ NXm
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Cikis agirhik matrisi B ise esitlik (12) ile ifade edilir. T ise istenen hedef ¢ikti matrisidir.
g =H'T (12)
B. Cekirdek Tabanl Asiri Ogrenme Makinesi (K-ELM, Kernel Extreme Learning Machines)

Huang ve arkadaslar1 [46-51], kernel ¢ekirdek yontemini asirt grenme makinesi ile birlestirerek K-ELM
gelistirmistir. Girdi agirliklar1 ve bias degeri, egitim kiimesinden bagimsiz olarak rastgele belirlenir. Gradyan
tabanli yontemlerde ise en uygun parametreler iteratif bir siire¢le bulunur ve bu siire¢ genellikle uzun siirer. Bu
nedenle, asir1 6grenme makinesinin 6grenme siireci, klasik geri yayilim algoritmalarina goére daha hizli ve kolaydir.
Ancak, gizli digiim sayis1 sabit tutulsa bile, girdi agirliklar1 ve bias degerlerinin her simiflandirmada rastgele
secilmesi, smiflandirma dogrulugunda dalgalanmalara yol a¢gmaktadir. Bu durumu ¢6zmek amaciyla, asiri
6grenme makinesinin gizli katmani yerine bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmasini 6nermislerdir. Boylece, girdi ve
gizli katmanlar arasindaki agirliklarin rastgele belirlenmesine gerek kalmamaktadir. [52-54].

Kernel-ELM'de, @;(x) matrisinde her bir giris verisi i¢in ¢ekirdek fonksiyonu uygulanir. Calismada

gaussian (RBF) ¢ekirdek fonksiyonu kullanildigindan esitlik (13) ile ifade edilir:
- — —lX—pll?

0:(x)= @(u;, 01, X)= exp (a—i”) (13)

Wi = [Wir, ti1s - in]T i gekirdek fonksiyonunun merkezi, X ise giris verisi, a; ise i. gekirdek genisligini
ve verilerin yayilimini kontrol eder. g; modelin 6grenme siirecinde, veriler arasindaki iligkileri temsil eder. N
ornek ve m siniftan olusan bir {(xj,tj,)}yzl egitim O6rnegi kiimesi i¢in ve L gizli diigiimlii RBF asagidaki esitlik
(14) ile tanimlanur.

%:1 Bi @i x;=0j,j=1,....N, (14)

H tahmin matrisini, @;(X) ¢ekirdek fonksiyonu ile doniistiiriilmiis giris verilerini ve f ise ¢iktilara karsilik
gelen agirliklar temsil eder. £ ise en kiigiik kareler yontemi ile hesaplanir. Gizli katman ¢ikis matrisi H esitlik
sirastyla (15)(16)(17) ile ifade edilir:

O(u1.01 +%1) oo O(up.0p +X4)
H(q, ooy Uy Oty voe s ONy Xy ey Xy) = : : (15)
O(p1.01 +Xn) o O(up-on + X0y
Bl tf
ﬁ:[sl , T= l (16)
'BZ LXm t’7\; NXm
H=0,(9-p (7

Temel ELM siniflandiricida hiicre sayis1 100 ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cekirdek
tabanli K-ELM smiflandiricida RBF_kernel fonksiyonu tercih edilmistir. K-ELM’de hiicre sayisinin
kullanilmasina gerek yoktur. K-ELM algoritmast igin diizenleme katsayisi C (18)’deki esitlik ile belirlenmistir.
Diizenleme katsayisi genellikle veri kiimesine bagli olarak degismektedir. Burada X veri kiimesini temsil
etmektedir.

C = max(eig(X 'X)) (18)
C. Destek Vektor Makinesi (SVM, Support Vector Machine)

SVM, regresyon ve siniflandirma analizlerinde yaygin olarak kullanilan esnek ve yiiksek performansh
bir makine 6grenme algoritmasidir. SVM, veri noktalarini yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda en iyi sekilde
ayirmak amaciyla hiper diizlemler kullanir. Amaci, siniflandirma probleminde farkli siniflari en iyi sekilde ayiran
bir sinir bulmaktir. SVM’nin temel prensibi, iki sinif arasindaki en genis ayirma sinirini bulmaktir [55]. Bu ayrim
siir1, destek vektorleri olarak bilinen ve siniflandirma kararini etkileyen en yakin veri noktalar tarafindan
belirlenir. SVM’nin temel hedefi, bu ayirma simirini en genis yapacak hiper diizlemi bulmaktir. Bu genislik, iki
siif arasindaki en yakin veri noktalarinin arasindaki mesafeyi ifade eder. Bu mesafenin maksimize edilmesi,
modelin genelleme yetenegini artirarak daha iyi siniflandirma performansi saglar. SVM, yalnizca dogrusal olarak
ayrilabilen veri kiimeleriyle degil, ayn1 zamanda dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri kiimeleriyle de etkili bir
sekilde calisabilir. Caligmada yaygin olarak kullanilan dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmustir.

D. fleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (FFNN, A feed-forward Artificial Neural Network)

FFNN, yaygin olarak girdi verilerini 6nceden tanimlanmis siniflara ayirmak iizere kullanilmaktadir. Her
katmanin bir sonraki katmana tamamen bagli oldugu diizenlenmis sinir hiicrelerinden olusur. Bu model, 6zellikleri
alan bir giris katmanindan, verileri isleyip doniistiiren bir veya daha fazla gizli katmandan ve sinif olasiliklarini

282



BSEU Fen Bilimleri Dergisi | BSEU Journal of Science, 2025, 12(1): 274-289
Z. Katilmis

iireten bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir [56]. Her katman bir sonraki katmana tamamen baglidir, bu da agmn
veriler icindeki karmasik desenleri ve iliskileri 6grenmesine olanak tanir. fleri ve geri gegislerden olusan bir siirec
sayesinde geriye yayilim, agm baglantilarinin agirliklarint yinelemeli olarak ayarlamasini saglayarak tahmin
edilen ciktilar ile gercek hedefler arasindaki tutarsizligi en aza indirir. Model daha ¢ok yeni veriler geldikce agin
parametrelerini giincelleyerek kademeli 6grenmeyi saglamaya odaklanmistir. Ag, giris Ozelliklerinden ¢ikis
smiflarina olan eslestirmeyi optimize etmek ve dogrusal disit 6zellik katmak icin ReLU gibi aktivasyon
fonksiyonlart kullanmaktadir. Calismada ReLU aktivasyon fonksiyonlu 100 ndron igeren tek gizli katmanli, ¢ikis
katmaninda da Softmax aktivasyon kullanilan bir sinir ag1 modeli olusturulmus ve kullanilmustir.

E. Derin Sinir Aglar1 (DNN, Deep Neural Networks)

DNN, yapay zeka ve makine 6greniminde 6nemli bir rol oynayan, ¢ok katmanli yapay sinir agi
modelleridir. Genel olarak, bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani bulunur. DNN,
katmanlar halinde diizenlenmis ve birbirine bagli néronlardan olusur. DNN’nin derin sinir ag1 olarak
adlandirilmasinin sebebi, mimarisinde birden fazla gizli katmanin yer almasidir. Gizli katmanlardaki néron sayisi,
smiflandirma dogrulugu agisindan kritik bir 6neme sahiptir. DNN mimarisini klasik yapay sinir aglarindan ayiran
en belirgin 6zellik, ¢ok katmanli yapisi ve her katmanda baridirdig: yiiksek sayida nérondur. [57-59]. Bu derinlik,
agin karmasik verileri daha iyi modelleyebilmesine ve yiiksek diizeyde soyutlama gerceklestirebilmesine olanak
tanir. Bu farklilik, modelin karmagikligin1 ve 6grenme yetenegini artirma potansiyelini gosterir. Ancak, katman
sayisinin artmasi, daha fazla parametre ve hesaplama kaynagi gereksinimini de beraberinde getirir. Her katman,
agin 6grenme siirecine onemli bir katki saglar. Gizli katman sayisinin artmasi, agin daha karmasik ve ozel
ozellikler 6grenmesine imkan tanirken, egitim siirecini de zorlastirabilir. Derin 6grenme modellerindeki
katmanlar, bilgiyi bir 6nceki katmandan alip bir sonraki katmana aktararak modelin temel yap1 taslarini olusturur.

Bu calismada gelistirilen modelde bir giris katmani, ti¢ gizli katman ve bir ¢ikis katmani1 bulunmaktadir.
[lk gizli katmanda 100, ikinci katmanda 50 ve iiciincii katmanda 25 néron yer almistir. Gizli katmanlarda ReLU
aktivasyon fonksiyonu, son katmanda ise softmax kullanilmigtir. Modelin optimizasyonu i¢in Adam algoritmasi
tercih edilmistir. Diger parametreler, egitim dongiisii sayisi 50, mini-yigin (batch) boyutu 128, 6grenme orani 0.01,
gradyan esik degeri 1 olarak alinmistir.

IX. DENEYSEL SONUCLAR

Basarim oranlarimin incelenmesinde, 40 denekten elde edilen 400 6rnek iceren orijinal veri kiimesi
tizerinde iki agsamali 6zellik secimi ve boyut indirgeme islemi gerceklestirilmistir. ilk asama PCC &zellik se¢im
algoritmast kullanilarak kritik 6zelliklerin se¢imi i¢in alt veri kiimeleri olusturulmustur. Kritik 6zelliklerin
seciminde oransal ve kademeli olarak 6zellik sayilar1 azaltilmistir. Ozellik segimleri oransal ve kademeli olarak
strastyla yiizde 75, 50, 25 ve 13’e diisiiriilmiistiir. Bu asamada 4 oransal yiizdelige gore kademeli diisiiriilerek en
iyi 6zellik seti belirlenmek istenmistir. Ikinci asamada orijinal ve 6zellik secimi ile elde edilen veri kiimeleri PCA
ve LDA yo6ntemleri ile boyut indirgenerek yeni veri kiimeleri olugturulmustur. Boyutu indirgenmis veri kiimeleri
ile birlikte tiim veri kiimeleri siniflandirma siirecinde kullanilmistir. Ozellik se¢imi ve boyut indirgeme yontemleri
ile elde edilen veri kiimelerinin basarim oranlarinin karsilastirilmas: ve en yliksek basarim oranina sahip 6zellik
alt kiimelerin belirlenmesi hedeflenmistir. Tablo ve sekillerdeki sonuglar test siirecindeki basarim oranlaridir.
Caligma siireleri ise egitim ve test agamasinda gegen siire alinmistir. ELM ve K-ELM smiflandiricilar igin egitim
stirecindeki basarim oranlar1 yazilmamistir. PCA ve LDA siireclerinde %98 oraninda veriyi temsil eden 6zellik
sayis1 alinmustir.

Makine 6grenimi simniflandiricilart kullanilarak ilk asamada 6zellik ¢ikarimlari ile dondstiiriilen 425
ozellik seti iceren orijinal veri kiimesi ve 2 boyut indirgeme teknigi ile olusturulan veri kiimelerinin bagarim
oranlarina bakilmistir. Bu asamada boyut indirgeme yontemleri sonucu 114 PCA ve 35 LDA ozellik setine
distiriilmiistiir. Makine 6grenimi algoritmalariin birinci asama igin basarim oranlart ve ¢aligma siireleri Tablo
1’de sunulmustur. Tablo 1’deki bagarim oran1 grafikleri ise Sekil 6’da verilmistir. Bu 3 veri kiimesine bakildiginda
kullanici kimlik dogrulama igin en yiliksek siiflandirma bagarim orant K-ELM ile elde edilmistir. Siniflayicilar
arasinda calisma siiresi en kisa olan K-ELM’dir. Deneysel sonuglara gére, LDA boyut indirgemenin PCA’ya gore
daha iyi basarim ile sonu¢landig1 gozlenmistir.
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Tablo 1. Birinci agama veri kiimiilerinin siniflandirma basarim oranlari ve galigma siireleri

1. ASAMA
Orijinal veri Kiimesi PCA LDA
(425) (114 ozellik) (35 ozellik)
Siniflandirict E % é % i;’ 3
= 3 = 3 = 5
2 . | - | 2| 2
A ©r e O [a) O
ELM 93,40 0,0335 | 80,05 | 0,0062 | 92,50 | 0,0067
K-ELM 95,93 0,0191 | 83,80 | 0,0056 | 95,40 | 0,0051
FFENN 94,55 1,0631 | 81,25 | 0,2304 | 94,35 | 0,2011
DNN 92,50 6,1189 | 76,00 | 2,8553 | 84,10 | 2,6278
SVM 95,30 9,0028 | 83,25 | 8,5663 | 93,75 | 8,2863
100
—e— Orijinal Veri Kiimesi
—e— PCA
95 —e— LDA
?é' 50
s
E
m 85
8
a
80 1
s . | :
+ & &
@ *_,‘e'@ q‘c‘k (}k ‘Bﬁ‘

Sekil 6. Birinci asama veri kiimiilerinin siniflandirma basarim oranlari

fkinci asamada 425 6zellik seti igeren orijinal veri kiimesinin yiizde 75 (320 6zellik) oraninda en iyi
ozellik seti PCC 6zellik secimi yontemi uygulanarak belirlenmistir. Bu agsamada ikinci iglem olarak yeni 6zellik
setine boyut indirgeme yontemleri uygulanarak 91 PCA ve 32 LDA 6zellik setine diisiiriilmiistiir. Ugiincii asamada
da orijinal veri kiimesinin yiizde 50 (213 &zellik) oraninda en iyi 6zellik seti PCC 6zellik secimi ydntemi
uygulanarak belirlenmistir. Burada ikinci iglem olarak boyut indirgeme yontemleri uygulanarak 60 PCA ve 28
LDA ozellik setine diistiriilmiistiir. Her iki asama icin bakildiginda biyometrik kullanici kimlik dogrulama i¢in en
yiiksek smiflandirma basarim oran1 K-ELM ile elde edilmistir. Calisma siireleri agisindan en hizli siniflayicida K-
ELM’dir. ki asama iginde en iyi boyut indirgeme ydntemi LDA olarak goriinmektedir. Makine &grenimi
smiflandiricilarin bu agamalar i¢in basarim oranlar1 ve ¢alisma siireleri Tablo 2°de sunulmustur. Tablo 2’deki
basarim orani1 grafikleri ise sirasiyla Sekil 7 ve Sekil 8’de verilmistir.

Tablo 2. Tkinci ve {igiincii asama veri kiimiilerinin siniflandirma basarim oranlar1 ve galigma siireleri

2.ASAMA 3.ASAMA
PCC PCA LDA PCC PCA LDA

(320 6zellik) (91 ozellik) (32 ozellik) (213 ozellik) (60 ozellik) (28 ozellik)

Smiflandirict :é z f’ 15 iﬁ’ Z iﬁ’ Z :é 5 ié Z

= 3 = = = 3 = 3 = 3 = 5

T (2 [ > | -

[a)] ©» a O a O a O [a)] o A o
ELM 93,20 | 0,0142 | 82,30 0,006 | 92,70 | 0,0069 95,90 | 0,0141 | 87,70 | 0,0071 | 93,30 | 0,0069
K-ELM 95,20 | 0,0112 | 86,80 | 0,0044 | 95,20 | 0,0053 96,50 | 0,0112 | 95,80 | 0,0052 | 95,70 | 0,0052
FFNN 94,25 | 0,6948 | 84,75 | 0,2064 | 94,50 | 0,1973 93,25 | 0,6573 | 92,50 | 0,2061 | 95,20 | 0,1801
DNN 94,07 | 5,1418 | 64,75 | 2,7792 | 95,25 | 2,6207 90,25 | 5,2896 | 81,07 | 2,7398 | 91,05 | 2,7095
SVM 95,00 | 9,6787 | 85,25 | 8,5404 | 95,75 | 8,3221 95,89 | 9,3019 | 93,50 | 8,4569 | 94,25 | 8,4028
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Sekil 7. ikinci asama veri kiimiilerinin simiflandirma basarim oranlari
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Sekil 8. Ugiincii asama veri kiimiilerinin siniflandirma basarim oranlari

Dérdiincii agamada orijinal veri kiimesinin yiizde 25 (107 6zellik) oraninda en iyi 6zellik seti PCC 6zellik
secimi yontemi uygulanarak ¢ikarilmistir. ikinci adim olarak boyut indirgeme yontemleri uygulanarak 30 PCA ve
19 LDA o6zellik setine diistiriilmistiir. Besinci agamada da orijinal veri kiimesinin yiizde 13 (55 6zellik) oraninda
en iyi Ozellik seti PCC ozellik se¢imi yontemi uygulanarak belirlenmistir. Burada ikinci adim olarak boyut
indirgeme yontemleri uygulanarak 15 PCA ve 11 LDA &zellik setine diisiiriilmistiir. Her iki asama igin
bakildiginda en yiiksek siniflandirma bagarim oran1t K-ELM ile elde edilmistir. Caligma siireleri agisindan en hizli
siniflayicida K-ELM’dir. iki asama iginde en iyi boyut indirgeme yontemi LDA olarak goriinmektedir. Bu
asamalar i¢in basarim oranlar1 ve ¢alisma siireleri Tablo 3’de sunulmustur. Tablo 3’deki basarim orani grafikleri
ise sirastyla Sekil 9 ve Sekil 10°de verilmistir.

Tablo 3. Dérdiincii ve besinci agama veri kiimiilerinin siniflandirma bagarim oranlari ve galigma siireleri

4.ASAMA 5.ASAMA
PCC PCA LDA PCC PCA LDA
(107 6zellik) (30 6zellik) (19 6zellik) (55 6zellik) (15 6zellik) (11 6zellik)
g 5 9 5 9 5 g 5 g 5 9 G
= - vt st vt = v = = — vt g
Siniflandirict = 5 = 5 = 5] = 5] = 5] 2 9]
= 3 = 3 = 3 = 3 S 3 = 3
gl a | B @ | B | & 21 a8 | & | 8| a
a O a O a O a O a O a O
ELM 91,20 | 0,0333 | 91,80 | 0,0069 | 92,80 | 0,0068 94,30 | 0,0105 | 90,50 | 0,0058 | 92,20 0,0056
K-ELM 95,92 | 0,0154 | 95,15 | 0,0054 | 95,80 | 0,0049 95,30 | 0,0085 | 95,03 [ 0,0040 | 95,30 0,0041
FFNN 94,25 | 0,7721 | 94,75 | 0,2058 | 95,35 | 0,1837 92,25 | 0,4520 | 94,50 | 0,1559 | 94,75 0,1525
DNN 89,75 | 6,0631 | 85,25 | 2,9347 | 93,55 | 2,7344 90,50 | 4,8363 | 91,05 | 2,5683 | 92,50 2,4184
SVM 95,02 | 9,5993 | 92,75 | 8,6100 | 95,02 | 8,5449 94,05 | 7,6328 | 92,50 | 6,4539 | 93,75 6,5291
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Sekil 9. Dordiincii asama veri kiimiilerinin siniflandirma bagarim oranlari
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Sekil 10. Besinci asama veri kiimiilerinin siniflandirma basarim oranlari

Ozellik segimi ve boyut indirgeme ydntemlerinin galisma siirelerine bakildiginda LDA simif igi ve smnif
dis1 hesaplama yaptigindan ¢ok kiigiik de olsa yavastir. Veri kiimelerinin boyutlar1 kii¢iilditkge bu yontemlerin
caligma siireleri birbirine yaklasmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalari ile kiyasladigimizda ise ELM ve K-ELM
algoritmalar1 ile yakin degerler verirken digerlerine gore ¢ok hizlidirlar. Bu 6n islem asama siireglerinde ¢aligma
siireleri Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 4. Ozellik segimi ve boyut indirgeme ydntemlerinin galisma siireleri

pCC PCA LDA
Calisma Calisma | Calisma

Siiresi Siiresi Siiresi

(sn) (sn) (sn)

Orijinal veri kiimesi 0,036 0,126
PCC 320 6zellik igeren veri kiimesi 0,0198 0,026 0,079
PCC 213 6zellik igeren veri kiimesi 0,0191 0,021 0,044
PCC 107 6zellik igeren veri kiimesi 0,0188 0,020 0,022
PCC 55 o6zellik igeren veri kiimesi 0,0187 0,017 0,018

Tiim asamalarda yapilan uygulamalar incelendiginde, K-ELM smuiflandiricisinin genel olarak diger
siiflandiricilara gére basarim oranlarini korudugu ve en yiiksek basariy1 sagladigi gozlemlenmistir. Ayrica, K-
ELM'nin kararli bir yapiya sahip oldugu soylenebilir. Algoritmalarin farkli yapilari nedeniyle ¢alisma siirelerinde
de farkliliklar ortaya ¢ikmustir; en hizli siniflayict K-ELM’dir. PCA ve LDA uygulanan veri kiimeleri, basari, siire
ve Oznitelik sayis1 bakimindan karsilagtirildiginda, LDA'nin boyut indirgeme yontemi olarak siniflandirma
algoritmalarinda etkili oldugu gozlemlenmektedir. K-ELM'nin boyut indirgenmis veri kiimeleri tizerindeki
basarim oranlarini korudugu da goézlemlenmistir. Oransal ve kademeli olarak 6zellik se¢iminde kullanilan PCC
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algoritmasinin tiim asamalarda iyi bir se¢im yaptigt ve performans gosterdigi goriilmiistiir. Tim uygulama
asamalarinda algoritmalar icerisinde ¢aligma siiresi en yavas SVM ve basarim orani en diisiik DNN olmustur. iki
asamali siiregle 6zellik sayisinin azaltilmasi ve boyut kiiciiltiilmesi, olusturulan veri kiimelerinin hesaplama, siire,
depolama ve bagarim acisindan avantaj saglamaktadir.

X. TARTISMA VE SONUC

Calismada, tek elle gerceklestirilen LM tabanli biyometrik kullanici kimlik dogrulama modeli ile yeni bir
yaklagim tarzi sunulmustur. LM, bir¢ok acidan sundugu avantajlar nedeniyle benzer cihazlar arasinda tercih
edilmistir. Ayrica, LM cihazi biyometrik kimlik dogrulama siirecinde ¢ogu ortamda kullanim imkanina sahiptir.
Onerilen model, el hareket girdilerini kullanarak sunulan stratejiyi etkin bir sekilde degerlendirdigi igin saglamdir.
Dogrulama modell icin farkli siiflandirma yéntemleri kullanilmis ve basarimlari analiz edilmistir. Ozgiin
olusturulan veri kiimesi kullanarak, veri setinin 6zellik sayisi azaltma ve boyut diigiirme asamalarinda kimlik
dogrulama basarimlar1 birgok yonii ile ele alinmistir. Kimlik dogrulama, farkli makine 6grenimi siiflandirma
tirleriyle gergeklestirilmistir ve en iyi dogruluk %96 orani ile K-ELM yaklagimi kullanilarak kaydedilmistir.
Oransal ve kademeli 6zellik se¢imi ve boyut indirgeme siireglerinde PCC ve LDA ile elde edilmis veri kiimeleri
ile her bir makine 6grenimi algoritmasinin bagarim oranlarinin birbirine yakin oldugu goézlemlenmistir. Bu
calismada uygulanan strateji sayesinde, Oznitelik se¢imi ve boyut azaltma teknikleri kullanilarak yiiksek
smiflandirma bagarimi saglanmistir. Calismanin ilerleyen sathalarinda, LM cihazi ile gok faktorlii yiiksek giivenlik
gerektiren kimlik dogrulama ¢alismasi planlanmaktadir.
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