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Anahtar Kelimeler: Ozet: Bu calisma, dis cift el goriintii tabanli biyometrik 6zelliklerin kisi tanima
Biyc?.rn”etr?.k,” sistemlerinde kullanimini ve simiflandirma performansina olan etkilerini incelemektedir.
El gorintiist, Farkli ¢oziiniirliik diizeylerinde elde edilen el gériintiilerinden Gri-Seviye Es Olasilik
8?_%1&( gikarimi, Matrisi (GLCM), Yénlendirilmis Hizli ve Déndiiriilmiis Yavas (ORB) ve Yerel Ikili
ORB ' Oriintii (LBP) yontemleri ve birlesimleri kullanilarak 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.
LBP ' Ozgiin olusturulan veri kiimesi, ¢dziiniirliik indirgeme asamalari uygulanarak kisi tanima

basarimlari birgok yonii ile ele alinmistir. Caligma 6n iglem, resim boyutlandirma, dznitelik
¢ikarimi ve birlestirme, smiflandirma ve kisi tanima adimlarindan olugmaktadir. Deneysel
calismalar, (4032 X 3024) piksel ¢oziiniirliige sahip orijinal goriintilerin dort farkli
boyuta dlgeklendirilmesiyle olusturulan veri kiimeleri tizerinde yiiriitiilmiistiir. Ozellik
cikarimi sonrasinda elde edilen veri kiimesi, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar ile
egitilerek siniflandirma dogrulugu analiz edilmistir. Asii &grenme makinesi (ELM,
Extreme Learning Machine) algoritmasinin tiim ¢oziiniirliik seviyelerinde istikrarli ve
yliksek dogruluk oranlar1 sagladigini gostermektedir. En iyi dogruluk %98 oran1 ile ELM
yaklagimi kullanilarak kaydedilmistir. En basarilt 6zellik ¢ikarim yontemi olarak ise
ORB+LBP’nin birlesimi 6ne ¢ikmistir. Elde edilen bulgular, dis el goriintiilerinin
biyometrik kigi tanima sistemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve diisiik
cozunlrluklt  verilerle kabul edilebilir dogruluk oranlar1 elde edilebilecegini
gostermektedir. Calisma, biyometrik sistemlerde kullanilabilecek en uygun ¢dziiniirliik
ve Ozellik ¢ikarim yontemi belirleyerek bu sistemlerin dogruluk basarimini artirmaktir.
Ayrica calisma, el goriintillerine dayali biyometrik sistemlerin, kisi tanimlama,
dogrulama ve demografik analiz gibi uygulamalarda 6nemli bir potansiyele sahip
oldugunu ortaya koymaktadir.

(ResearchArticle)

Human Recognition Based on Outer Double Hand Images Using Feature Extraction

Keywords: Abstract: This study examines the use of outer double hand image-based biometric
Biometric, features in human recognition systems and their effects on classification performance.
Hand image, Feature extraction was performed using Grey-Level Co-Probability Matrix (GLCM),
Feature extraction, Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) and Local Binary Patterns (LBP) methods
GLCM, - R . . . .

ORB, and their combinations on hand images obtained at different resolution levels. The

LBP

original dataset was analyzed to resolution reduction stages and the performance of
human recognition was analyzed in many aspects. The study consists of pre-processing,
image resizing, feature extraction and fusion, classification, and human recognition steps.
Experimental studies were carried out on datasets created by scaling the original images
with a resolution of (4032 x 3024) pixels to four different dimensions. The dataset
obtained after feature extraction was trained with various machine-learning algorithms
and the classification accuracy was analyzed. The results show that the Extreme Learning
Machine (ELM) algorithm provides stable and high accuracy rates at all resolution levels.
The best accuracy was recorded using the ELM approach with a rate of 98%. The
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combination of ORB+LBP was the most successful feature extraction method. The
findings show that outer hand images can be used effectively in biometric human
recognition systems and acceptable accuracy rates can be achieved with low resolution
data. This study aims to improve the accuracy of biometric systems by determining the
most appropriate resolution and feature extraction method that can be used in biometric
systems. In addition, the study highlights that biometric systems based on hand images
have significant potential in applications such as human identification, verification and

demographic analysis.

1. GIiRiS

Biyometrik tanima sistemleri, bireylerin 6zelliklerini
analiz ederek kimlik dogrulama islemini gergeklestiren
yapilardir [1]. Biyometrik sistemler fiziksel ve
davranigsal olmak {izere ikiye ayrilmaktadir [2,3].
Fiziksel biyometrikler; iris, yiiz, parmak izi, retina, el
tanima vb. sistemleri ele alirken, bireyin davranigsal
ozelliklerini temel alan davranigsal biyometri ise; ses, el
yazisi, 1slak imza vb. sistemleri ele almaktadir [4].
Geleneksel yontemlerin (sifre, PIN vb.) unutulabilir,
calmabilir veya taklit edilebilir olmasi, biyometrik
sistemlerin daha gulvenilir bir alternatif olarak one
¢tkmasimi saglamaktadir. Kisiye 6zgili ve degistirilemez
Ozelliklere dayanan bu sistemler, o&zellikle yuksek
guvenlik gerektiren alanlarda giderek daha yaygin hale
gelmektedir. Parmak izi, yliz tanima ve iris tanima gibi
biyometrik yontemler, bu teknolojilerin en bilinen
uygulamalar1 arasinda yer almaktadir. Parmak izi, iris,
yliz tanima ve avug¢ i¢i damar izi gibi biyometrik
yontemler, bireyin benzersiz 6zelliklerine dayandigindan
kimlik sahteciligine kars1 yiiksek giivenlik saglamaktadir
[4]. Biyometrik sistemlerin kullanict deneyimini daha
konforlu ve erisilebilir hale getirmek icin gesitli gelistirme
calismalar1 devam etmektedir [5]. Ozellikle yaslilar ve
smirli el becerisine sahip bireyler i¢in ergonomik
iyilestirmeler, bu teknolojilerin daha genis bir kullanici
kitlesi tarafindan benimsenmesini saglamaktadir. Ayrica,
hijyen standartlarinin artirilmasi ve temassiz biyometrik
¢ozlmlerin yayginlasmasi, kullanicilarin giivenini ve
konforunu artirarak biyometrik sistemlerin  giinliik
yasamdaki entegrasyonunu kolaylastirmaktadir [6]. Bu
gelismeler, biyometrik tanima sistemlerinin
glivenilirligini ve kullanim kolayligini1 daha da artirarak,
farkli sektorlerde daha yaygin hale gelmesine katki
saglamaktadir.

Bununla birlikte, el tabanli biyometrik sistemler, temas
gerektirmemesi ve diisiik ¢oziiniirliikli goriintillerde dahi
yiiksek performans gostermesi nedeniyle giderek daha
fazla tercih edilir hale gelmektedir. El tabanli biyometrik
sistemler, el veya parmak geometrisi ve avuc ici gizgileri
gibi benzersiz fiziksel 6zelliklere dayanarak dogrulama
saglamaktadir. Ayrica, bu sistemler yalnizca kimlik
dogrulama siireglerinde degil, ayn1 zamanda cinsiyetin
belirlenmesinde de kullanilmaktadir. Birgok ¢aligmada,
cinsiyet bilgisinin ¢ikarilmasinda el boyutlarinm
kullanilabilecegi gostermistir [5]. Erkek ve kadinlar
arasindaki biyolojik farkliliklar, el uzunlugu, genisligi ve
parmak oranlart gibi Ol¢iimlerde belirgin  hale
gelmektedir. Erkeklerin ellerinin genellikle daha buyuk
ve genis, kadinlarin ellerinin ise daha ince ve dar olmasi,
bu tir dlglimlerin cinsiyet siniflandirma modellerinde
yiksek dogruluk oranlariyla sonuglanmasini

saglamaktadir. Bu baglamda, el tabanli biyometrik
sistemler, hem givenlik hem de demografik analiz
acisindan 6nemli bir potansiyele sahiptir. Bu ¢alismada
biyometrik kisi tanima sistemine katkida bulunmak i¢in
olusturdugumuz veri kiimesi kullanilarak makine
O6grenmesi yaklagimlarindan ELM, MLP-ELM, ML-
ELM, CNN, DNN smiflandiricilar kullanilmistir. Bu
yaklagimlarda goriintii 6zellik ¢ikarimi yontemleri, Gri-
Seviye Es Olasilik Matrisi (Gray Level Cooccurrence
Matrix, GLCM), Yo6nlendirilmis HIZLI ve Dondiiriilmiis
KISA (Oriented FAST and Rotated BRIEF, ORB) ve
Yerel ikili Oriintiler (Local Binary Patterns, LBP)
kullanilarak ~ ¢ikartlan ~ Gzniteliklerle egitilerek
siniflandirtlmastir.

Bu ¢alismada, dis cift el geometrisine dayali biyometrik
ozelliklerin farkli ¢oziiniirliiklerdeki goriintiilerin GLCM,
ORB ve LBP o6zellik ¢ikarimi ydntemleri iizerindeki
etkisini incelemek ve kisi tammma ve smiflandirma
dogruluguna  olan  katkilarin1  degerlendirmektir.
Arastirma kapsaminda GLCM, ORB ve LBP 6zellik
cikarim yontemleri tekli, ikili ve iicli birlestirilerek
kullanilmistir. El geometrisi tabanli biyometrik sistemler,
ozellikle kimlik dogrulama ve cinsiyet tespiti gibi
analizlerde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
baglamda, c¢alismada farkli ¢Oziiniirlikteki goriintiiler
iizerinden ¢ikarilan o6zelliklerin performansint analiz
ederek, biyometrik sistemlerde kullanilabilecek en uygun
boyut ve yontem birlesimini belirlemek hedeflenmistir.
Boylelikle, biyometrik sistemlerin dogruluk oranlarin
artirmak ve diigiikk ¢oziiniirliiklii goriintiilerle yiiksek
performans elde edilebilecegini gostermek
amagclanmaktadir. Caligma, veri toplama ve on isleme,
boyut doniistiirme, 6zellik ¢ikarimi, 6zellik birlestirme,
smiflandirma ve tanima olmak {izere alti adimdan
olusmaktadir. Onerilen biyometrik kisi tanima modelin
genel akis semasi, Sekil 1'de gosterildigi gibi iic asama ve
altt adimdan olusmaktadir.

Resim
Veri Onislem |9 | Boyutlandirma [
(Image Resizing)

Ozellik Cikarimi
(GLCM, ORE, LBP)

i

Biometrik Kisi e Siniflandirma pr— Ozellik Birlestirme

Tanima (Egitim, Test ) (Feature Fusion)

Sekil 1. El géruntulerine dayali biyometrik kigi tanima igin
kullanilan akis semast.

Calisma, yaslar1 20 ile 40 arasinda degisen toplam 60
bireyden elde edilen el gorintuleri Uzerinde
gergeklestirilmistir.  Katilmeilarin 30 kadin ve 30
erkekten olusmaktadir. Her bireyden 10 el goriintiisii
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ornegi alinmis ve toplamda 600 goriintii elde edilmistir.
Caligmada kullanilan goriintiiler, homojen bir veri kiimesi

olusturulmasi amaciyla farkli zamanlarda, benzer
aydinlatma ve aym ag¢1 dogrultusu ve arka plan
kosullarinda  ¢ekilmistir. Veri toplama sirasinda,

katilimeilardan yiiziikk, saat veya diger aksesuarlar
¢ikarmalar1 ve dogal bir pozda ellerini diiz bir yiizeye
yerlestirmeleri istenmistir. Orijinal goriintiller (4032 X
3024) boyutlarindan olusmaktadir. Tim gorintiiler
(240 x 180), (160 x 120), (128 x 96) ve (80 X 60)
piksel olmak iizere dort farkli ¢oziiniirliige gore yeniden
boyutlandirilmistir: Bu boyutlar, diisik ¢oziiniirliikteki
goriintiilerin tanima ve smiflandirma performansina
etkisini incelemek i¢in orijinal gorlntilerin oranim
bozmadan segilmistir.

Onerilen sistem Intel(R) Core(TM) i7- 12700H islemci
23 GHZ hiz ve 16 GB RAM kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veri kiimes, temassiz bir sekilde
mobil cihaz ile elde edilen goriintiilerden olugmaktadir.
Bu goriintiler USB {izerinden bilgisayar ortamina
aktarilmigtir. Goriintiilerin alinma siirecinde aydinlatma
kosullar1 degistirilmeden giin 15181 aydinlatmasi ve dogal
ortamlar kullanilmistir. Gorlintii dosyalarinin 6n islem,
boyut doniistiiriilmesi, normalizasyon, 6zellik ¢ikarimi,
simiflandirma ve tanima adimlar1 Python programlama dili
kullanilarak gercgeklestirilmistir.

2. LITERATUR CALISMALARI

Literatiirde biyometrik kigi tanima iizerine birgok ¢aligma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalar arasinda, bu c¢alismanin
konusu ve kapsami baglaminda, GLCM, ORB ve LBP
ozellik ¢ikarim yontemi tabanli ¢alismalar incelenmistir.
Bu baglamdaki ¢alismalar asagidaki gibidir.

Afifi, el tabanli biyometrik tanima ve cinsiyet
simiflandirma  ilizerine  gergeklestirdigi  ¢alismada,
11.000'in lizerinde el goriintiisiinden olusan kapsamli bir
veri kiimesi olan "11K Hands"i ¢aligmasini sunmustur.
Calismada, farkli yas ve cinsiyet gruplarindan bireylere
ait sag ve sol el goriintiileri kullanilarak, derin 6grenme
temelli yontemlerle hem kimlik tespiti hem de cinsiyet
smiflandirmasi gergeklestirilmistir. Cinsiyet tanima igin
kullanilan iki akigh derin sinir agi (two-stream CNN) ve
biyometrik kimlik dogrulama icin kullanilan destek
vektor makineleri (SVM) makine 6grenimi teknikleri
kullanilmistir. CNN ile birlikte yerel ikili oriintii (LBP)
ozellik ¢ikarimi yontemi uygulanmistir. En yiiksek
dogruluk orani, el goriintilerinden ¢ikarilan derin
Ozelliklerin SVM ile elde edilmistir. Bu yontemle cinsiyet
tanima ig¢in %97.3, biyometrik kimlik tanima igin ise
%96.0 dogruluk oranina ulastlmistir [1].

Ozbay caligmasinda, cinsiyet tespiti amaciyla i¢ (palmar)
el gorintdlerini kullanarak bir smiflandirma yontemi
onermistir. 5396 el goriintiisii kullanmistir. Calismada, el
goriintiilerinden elde edilen 6zellikler yerel ikili Oriintiiler
(LBP) ve Zernike momentleri ile ¢ikarilmisg, bu 6zellikler
smiflandirma algoritmalarina girdi olarak verilmistir.
Makine 6grenmesi siniflandiricist olarak SVM (Support
Vektor Machine), KNN (K-Nearest Neighbors) ve NB
(Naive Bayes) kullanmistir. Bu ¢alismada SVM
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kullanilarak %93 oraninda en iyi dogruluk elde etmistir

[5].

Adedeji ve arkadaslarinin g¢alismasinda, el geometrisi
tabanli tanima sistemlerinde yapay sinir ag1 (ANN) egitim
algoritmalarinin performansi incelenmistir. Dort farkl
egitim algoritmasi, Levenberg-Marquardt (LMA), BFGS
Quasi-Newton (BFGS-QN), esnek geri yayilim (RBP) ve
6lcekli eslenik gradyan (SCG) karsilastirilmistir. Goriintii
iizerinde Sobel filtresi kullanmigtir. Bu ¢aligmada LMA
ile %99 en iyi dogruluk orani elde edilmistir [7].

Mohamed ve arkadaslarinin g¢aligmasi, el biyometrik
dogrulama sistemlerinin dogrulugunu artirmak i¢in derin
o6grenme tekniklerini incelemektedir. Caligmada, el
geometrisi  0zelliklerinin tanimlanmasinda kullanilan
derin 6grenme yontemlerinin etkinligi degerlendirilmistir.
Kimlik dogrulamay: gelistirmek i¢in avug i¢i damart ve
avuc ici izi ozelliklerinin ¢ok modlu biyometrik
biitiinlestirilmesine  yonelik bir c¢aligma sunmustur.
Ozellik ¢ikarim1 yontemlerinden Dogrusal Ayirict Analiz
(LDA), Temel Bilegenler Analizi (PCA), Gabor filtreleri,
Yerel ikili Oriintii (LBP), SIFT ve SURF kullanilmustir.
Siniflandirma yontemi olarak LSTM, CNN, SVM, Deep
Belief Network (DBN) kullanmistir. Dogruluk oranlari
sirastyla %98, %96, %96, %95 elde edilmistir [8].

Klonowski ve arkadaglarinin [9] c¢alismasinda, el
geometrisi verileriyle geometrisi ve egrilik tanimlama
algoritmast (HGCIA) ile kullanict yetkilendirme
algoritmast  gelistirilmistir.  Bu  algoritma, ofis
ortamlarinda yaygin olarak bulunan standart tarayicilarla
elde edilen verileri kullanarak, elin parmak egrilikleri gibi
geleneksel yontemlerle Olgilmeyen Ozellikleri  de
icermektedir. Sonuglar, bu yaklasgimin mevcut gelismis
algoritmalarla  karsilastirildiginda  benzer  dogruluk
oranlart sagladigint gdstermektedir. Ayni zamanda,
biyometrik dogrulama sistemlerinin daha erisilebilir
saglamaktadir.

Shakil ve arkadaglarinin [10] calismasi, el tabanli
biyometrik tanimada o6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma
icin bir topluluk (ensemble) &grenme yaklagimi
sunmaktadir. Calismada, her iki eldeki parmak
bolitlemeleri ile birlikte gabor filtresi kullanilarak 94
ozellik c¢ikarilmis ve bu ozellikler farkli siniflandirma
teknikleriyle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar,
Onerilen sistemin mevcut sistemlere kiyasla daha yiiksek
dogruluk sagladigmi gostermektedir. Ozellikle, destek
vektdér makineleri (SVM) kullanilarak elde edilen
dogruluk oranlart oldukga yiiksektir.

Bu caligmalarin yani sira el {izerine yapilan benzer
calismalarda bulunmaktadir. Bunlar parmak izi [11-13],
avug ici [14-16] ve avug i¢i damar [17-19] tanima ile ilgili
calismalardir. Bunlarin disinda farkli cihaz kullanilarak
da el tabanli biyometrik kisi tanima mevcuttur [20].

3. MATERYAL VE METOT

Makine o&grenimi (ML), bilgisayarlarin verilerden
Ogrenerek belirli gorevleri miidahale olmadan yerine
getirmesini  saglayan  bir  teknolojidir. ~ Makine
6greniminde sistem, drnek veriler lizerinden kurallar ve
iliskiler 6grenir. Bu yaklagim, algoritmalarm biiyiik veri
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bulunmasma olanak tanir. Bu sayede siniflandirma,
tahmin, tanima gibi islemler otomatik olarak yapilabilir.
Giliniimiizde saglik, biyometrik, goriintii isleme ve daha
bir¢ok alanda etkili ¢ézliimler sunarak, hizli ve dogru
sonuglar elde etmeyi mimkin hale getirmistir. Bu
calismada, farkli makine O6grenimi ydntemleri
kullanilarak modeller olusturulmus ve performanslari
karsilagtirilmistir.  Calismada farkli makine &grenimi
algoritmalar1  kullanilmistir. Temel asir1  &grenme
makinesi (ELM), ¢ok katmanli algilayict ELM (MLP-
ELM), ¢ok katmanli ELM (ML-ELM), derin sinir aglari
(DNN) ve evrisimsel sinir aglar1 (CNN) kullanilmistir. Bu
yontemlere bagli olarak el goriintiilerinin basarim ve
calisma siireleri karsilagtirma imkan1 saglanmistir.

Asirt 6grenme makineleri (Extreme Learning Machine,
ELM), tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarina
(SLFN - Single Layer Feed forward Network) dayali,
egitim siiresi olduk¢a hizli olan bir 6grenme yontemidir.
ELM’in temel o6zelligi, gizli katmandaki agirliklarin ve
bias degerlerinin rastgele atanmasi, yalnizca ¢ikis
agirliklarmin analitik olarak hesaplanmasidir. Bu yapi,
egitim siiresini dnemli dlgiide kisaltirken, yeterli dogruluk
diizeyiyle siniflandirma ve regresyon problemlerine etkili
cozimler sunar [21]. Bir ELM modeli matematiksel
olarak su sekilde ifade edilir:

i1 B g(w X + by)=y 1)

Burada x girig vektorii, wi gizli katmandaki i. néronun
agirlik vektord, bi gizli katmandaki i. néronun bias degeri,
g(:) aktivasyon fonksiyonu, Bi c¢ikis katmanindaki
agirhiklar, L gizli katmandaki n6ron sayis1 ve y modelin
¢iktisidir. Modelin egitimi sirasinda, wi ve bi rastgele
belirlenir. Ardindan, gizli katmanin ¢iktilar1 bir H matrisi
olarak ifade edilir:

H=g(W.X+ B) (2)
Son adimda ¢ikis agirliklar: B, su sekilde hesaplanir:
B=H'T @)

Burada HT matrisi, H matrisinin Moore-Penrose sozde
tersini ifade eder. T ise ger¢ek hedef degerler matrisidir.
Bu islem sayesinde, agirlik giincellemesi gerektiren
tekrarlayan siireclere ihtiyag duyulmadan dogrudan
¢oziime ulagilir. Bu da ELM'in klasik yapay sinir aglarina
kiyasla ¢ok daha hizli ¢aligmasini saglar.

MLP-ELM (Multi-Layer Perceptron, MLP), ELM
algoritmasmnin ¢ok katmanli algilayici yapist ile
birlestirilmis halidir. Bu yaklasimda, ELM’in hizli
O0grenme avantaji korunurken, MLP’nin ¢ok katmanli
yapist sayesinde daha karmasik oriintiilerin d6grenilmesi
mumkin hale gelir. Bu yap1, dogrusal olmayan verilerde
daha yiiksek dogruluk saglamayi hedefler [22]. Cok
katmanli ELM (Multi-Layer ELM, ML-ELM), ELM
yapisinin  ¢ok katmanli bir yapay sinir agmna
genigletilmesidir. Bu model, ELM'in hiz avantajini
korurken, derin 6grenmeye benzer sekilde katmanlar
arasinda daha giiclii 6zellik 6grenimi saglar. Her katman,
ELM prensiplerine gore egitilir ve bu sayede hem
ogrenme hizi yiiksek tutulur hem de modelin temsil
kapasitesi artirilir [23]. Temel ELM, MLP-ELM ve ML-
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ELM smiflandiricilarda hiicre sayist 100 ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cok katmanl
MLP-ELM ve ML-ELM siniflandiricilarda katman sayis1
3 olarak belirlenmistir.

Derin sinir aglar1 (Deep Neural Network, DNN), birden
fazla gizli katmandan olusan derin 6grenme modellerini
ifade eder. DNN’ler, girig verilerinden karmasik ve soyut
ozellikleri 6grenme kapasitesine sahiptir. Bu yapi, ¢ok
katmanl yapisi sayesinde yiiksek boyutlu verilerde gucli
6grenme yetenekleri sunar ve birgok alanda, dzellikle ses,
gdriintii ve metin isleme gibi karmasik gorevlerde yaygin
olarak kullanilmaktadir [24]. Tek boyutlu DNN yapisinda
bir giris katmani, {i¢ gizli katman ve bir ¢ikis katmani
kullanilmigtir. Katmanlarda sirasiyla 100, 50 ve 25 néron
yer almistir. Gizli katmanlarda ReLU aktivasyon
fonksiyonu, son katmanda softmax fonksiyonu, modelin
optimizasyonu i¢in Adam algoritmasi, egitim siiresi 70
epok, mini-yigin (batch) boyutu 50 ve Ogrenme orani
0.01lolarak alinmistir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network,
CNN), ozellikle goriintii isleme ve gorsel veri analizinde
olduk¢a basarili sonuglar sunan bir derin &grenme
mimarisidir. CNN, giris verilerinden 6znitelik ¢ikarimi
yapabilen evrisim katmanlari ve havuzlama katmanlar
sayesinde otomatik 6grenme yetenegine sahiptir. Gorsel
oriintiilerin yerel ve mekansal iliskilerini etkili sekilde
modelleyerek yiliksek dogrulukta siniflandirma yapabilir
[25-27]. Bu ¢alismada, CNN modelinde sirasiyla bir giris
katmani, bir evrigsimsel katman, bir ReLU aktivasyon
katmani, bir global maksimum havuzlama katmani, bir
tam baglantili katman, bir softmax katmani ve bir
siniflandirma katmani kullanilmistir. Cikis katmaninda
softmax fonksiyonu kullanilmigtir. Modelin egitiminde
Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmis, egitim
stiresi 70 epoch olarak belirlenmis, mini-y1gin (batch)
boyutu 50 ve baslangic &grenme orani 0.01 olarak
ayarlanmistir.

4. OZELLIK CIKARIM YONTEMLERI

Ozellik ¢ikarimi, biyometrik kisi tanima ve smiflandirma
stireglerinin temel bir bilesenidir. Bu ¢aligmada kullanilan
yontemler asagida agiklanmugtir.

4.1. Gri Seviye Es Olasihk Matrisi (Gray Level Co-
occurrence Matrix, GLCM)

Gri-Seviye Es Olasilik Matrisi (GLCM), Haralick ve
arkadaglar1  tarafindan  farkli  doku tiirlerinin
siniflandirilmasina yonelik olarak gelistirilen, piksel
tabanli bir goriintli isleme yontemidir [28]. Bu ydntem,
goriintiideki ~ Ozniteliklerin ~ ¢ikariminda  pikseller
arasindaki mekansal iligkileri dikkate alarak ¢aligmaktadir
[29]. GLCM matrisinin olusturulmasinda; pikseller arasi
uzaklik (D), yonelme agis1 ve gri seviye sayist gibi
parametreler temel alinmaktadir [30,31].

Bu ¢alismada kullanilan parametreler, pikseller arasindaki
uzaklik (D) 3 piksel olarak belirlenmis, yonelme agist
olarak ise (0: 0°, 45°, 90° ve 135°) dort ac1 secilmistir.
Haralick’in temel istatistiksel 6zellikler arasindan
kontrast ~ (contrast),  benzersizlik  (dissimilarity),
homojenlik (homogeneity), enerji (energy), korelasyon
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(correlation) ve Agisal ikinci Moment (Angular Second
Moment, ASM) olmak (zere 6 temel doku Ozelligi
kullanilmistir [29]. Kontrast, gri seviye yogunluklarinin
farklilik derecesini 6lger. Benzersizlik kontrasta benzer
ancak farkin karesi yerine mutlak degeri alinir, daha az
agirhik verir. Homojenlik, gri tonlarindaki benzerlikleri
olger. Enerji, GLCM'nin toplam enerjisi yogunlugunu
temsil eder. Yiksek enerji, gorintiinin daha duzenli
oldugunu gosterir. Korelasyon, piksel giftleri arasindaki
dogrusal bagimlilig1 dlger. Yiiksek korelasyon degerleri
daha éngorilebilir bir dokuyu gosterir. ASM, gri-seviye
es olasilik matrisi elemanlarmin karelerinin toplamidir

[32].

Bu 6 temel GLCM ozelliginden entropi (entropy),
maksimum korelasyon katsayis1 (Maximal Correlation
Coefficient, MCC), kiime gdlgesi (Cluster Shade), kiime
O6nemliligi (cluster prominence), minimum gri Seviye
(Minimum Gray Level), maksimum gri seviye (maximum
gray level), gri seviye ortalamasi (mean gray level), gri
seviye varyansi (variance of gray levels), gri seviyelerin
standart sapmasi (standard deviation of gray levels) ve
normalize edilmis ters fark momenti (Inverse Difference
Moment Normalized, IDMN) tiiretilerek 10 adet ek
ozellik ¢ikarilmistir.

Ayrica, pikseller arasi uzaklik (distance) ve yonelme agist
(angle) da 6znitelik setine dahil edilerek analiz kapsami1
genigletilmistir. Boylece bu ¢aligmada 6 temel + 10
tiiretilmis + 2 GLCM parametresi olmak {izere toplam 18
Ozellik kullamlmigtir. Bu 18 6zellik, 3 farkli uzaklik ve 4
farkli yonelme acisina gore hesaplanarak, toplam 216
ozellik (18 x3 x4 =216) ¢ikartlmigtir.  Veri
kiimesindeki orijinal el goriintiileri kullanilarak GLCM
Oznitelik ¢ikarimi yontemi uygulanmis el goriintiisii Sekil
2’de sunulmustur. GLCM yontemi ile ¢ikarilan temel
Ozelliklere ait matematiksel formuller Tablo 2° de
sunulmugtur. Burada P(i,j), GLCM'nin i-satir ve j-
stitunundaki elemant olup, ilgili gri seviye ¢iftinin birlikte
goriilme olasihigimi ifade eder; p piksel yogunluklariin
ortalamasini, ¢ ise bu yogunluklarin standart sapmasini
temsil etmektedir.
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Tablo 1. GLCM yontemi ile ¢ikarilan temel 6zelliklere ait
matematiksel formiller.

Kontrast z Z (= )2 P(i,))
i=1 j=1
N N
Benzersizlik Z Z li—j|-P@,j)
i=1 j=1
N N .
ienli P@.))
Homojenlik . ML A
L L1+ (i—))2
i=1 j=1
N-1
Enerji pi?j
i,j=0
NN G—w)(— )P,
Korelasyon L1 X)=1 = 1) (= )P G )
g O']
] N N
Agisal Ikinci . 2
Moment Z Z P(i,j)
i=1 j=1

4.2. Yonlendirilmis Hizhi ve Saglam Brief (Oriented
FAST and Rotated BRIEF, ORB)

Yonlendirilmis Hizli ve Dondiiriilmiis Kisa (ORB,
Oriented FAST and Rotated BRIEF) ozellik g¢ikarimi
yéntemi, Rublee ve arkadaglar1 tarafindan OpenCV
laboratuvarinda gelistirilmistir [33]. Bu yontem, hem
daha verimli hem de uygulanabilir bir 6zellik ¢ikarma
algoritmasidir ve SIFT ile SURF’e kiyasla ¢ok daha hizl
bir alternatif sunar [34].

ORB, gelistirilmis FAST (Features from Accelerated
Segment Test) algoritmasin1 kullanarak kose algilama
performansin1 artirir. Bu  algoritma, bir goriintiideki
koseleri tespit etmek icin en iyi N noktayi secer ve bu
noktalar, daha tanimli konum bilgisine sahiptir. Ayrica
FAST, cok olcekli ozellikler {iiretebilmesine ragmen
dondiirme degismezligi saglamaz. Bu eksikligi gidermek
icin ORB, kose algilama islemi sirasinda, kdselerin
bulundugu yamanin yogunluk agirlikli  merkezini
hesaplayarak yon bilgisi elde eder.

ORB ayn1 zamanda BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Features) tanimlayicisini kullanir. BRIEF,
secilen noktalar1 ikili bir 6zellik vektoriine dontistiirerek
algoritmay1r hizlandirtr.  Ancak BRIEF  dondiirme
degismezligi saglamadigindan, ORB’de FAST ile birlikte
kullanilan tanimlayict rBRIEF (Rotasyona Duyarl
BRIEF) olarak gelistirilmigtir. Bu sayede, ORB
dondiirmeye karsi da dayaniklilik gosterir ve hizli bir
sekilde yiiksek dogruluk oranlar1 sunar [33]. Sekil 3’te bir
kadin ve bir erkek bireye ait orijinal el gérintlsu ve bu
goriintiilere ORB ydntemi uygulanmis hali sunulmustur.
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Sekil 3. Orijinal ve ORB yontemi uygulanmig el géruntusu.

Bu ¢alismada ORB algoritmasi ile elde edilen dzellikler,
iki ana grupta degerlendirilmektedir. Birincisi anahtar
noktalara (keypoints) iliskin mekansal ve yapisal
ozellikler, ikincisi ise bu noktalara ait tanimlayici
vektorleri  (descriptors) iceren o6zelliklerdir. ORB
algoritmasinda anahtar noktalar, goriintiideki ilging ve
tanimlayicit bolgeleri belirlerken, tanimlayicilar ise bu
noktalarin ¢evresindeki desenleri ikili vektorlerle temsil
eder.

Bu calismada, ORB algoritmast ile elde edilen 6znitelikler
temel alinarak toplamda 71 6zellik ¢ikarilmistir. Bunlarin
7 temel Ozelligi, anahtar noktalara iliskin temel
istatistiksel Olcimlerden olugmaktadir. Bu dlgiimler;
anahtar nokta sayisi, anahtar noktalarn ortalama boyutu,
boyut varyansi, minimum ve maksimum boyut degerleri,
boyutlarin standart sapmasi ve medyandir. Geriye kalan
64 ozellik ise tanimlayic1 vektorlerine dayalidir. Her bir
tanimlayici vektoriiniin 32 boyutu igin iki ayri istatistiksel
Olcim (ortalama ve standart sapma) hesaplanarak
tanimlayici vektorler tabanli 6zellikler elde edilmistir.

4.3. Yerel ikili desenler (Local Binary Patterns, LBP)

Yerel ikili Oriintiiler (LBP), gri seviyedeki dokular1 analiz
etmek igin etkili bir yontemdir. Bu operator, gorintiideki
her piksel i¢in bir etiket olusturur. Etiketleme islemi,
merkez pikselin komsulariyla karsilastirilmasi sonucu
elde edilen ikili bir sayiya dayanir. Bu sayede her piksel,
komsulariyla olan farklara gore etiketlenir. LBP, 6zellikle
dairesel komsuluk yapilarina dayali olarak, cesitli doku
analizlerinde kullanilabilir. LBP, piksel komsularinin ara
degerlerini hesaplayarak, farkli komsuluk sayilar1 ve
caplarindaki dokular analiz etmeye olanak tanir [35].

LBPp g (x.) =
- 1 >0 ise
) y = )
Z u(xp - xc)zp'u(.V) = {0’ y<0 ise. (4)
p=0

Formilde yer alan Xc, LBP etiketinin iiretildigi merkez
pikseli temsil etmektedir. X, ~merkez pikselin
komgularmi, R, komsularin merkez piksele olan
uzakligin1 ve P, igslemeye alman komsu sayisini ifade
etmektedir. LBP operatorii, c¢esitli dairesel komguluk
yapilar1 kullanilarak genigletilmistir. Bu sayede farkli
olgeklerdeki dokularin analizi miimkiin hale gelmistir.
Piksellerin ara degerlerinin bulunmasi (interpolasyon),
her ¢apta ve sayidaki komsuluga imkan saglamaktadir. Bu
esneklik, LBP operatoriiniin ¢ok ¢esitli doku tiirlerini
tanimada kullanilabilmesine olanak tanimaktadir.
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Bu ¢alismada, LBP algoritmasindan elde edilen
ciktilar  iizerinden ¢esitli  histogram  &zellikleri
cikarilmaktadir. Cikarilan temel &zellikler arasinda
ortalama, standart sapma, maksimum ve minimum LBP
degeri, carpiklik, basiklik, enerji, entropi, harmonik
ortalama ve varyans yer almaktadir. Ayrica, medyan,
ortalama mutlak sapma, 1. ceyrek (25. yuzdelik dilim) ve
3. ceyrek (75. yuzdelik dilim), korelasyon ve Shannon
entropisi gibi ek istatistiksel Olclitler de hesaplanmaktadir.
Bu dogrultuda, toplamda 27 farkli LBP o6zelligi elde
edilmistir. Sekil 4’te bir kadin ve bir erkek bireye ait
orijinal iki el goriintiisii ve LBP yontemi uygulanmis hali
verilmistir.

Local Binary Pattern
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Sekil 4. Orijinal ve LBP yontemi uygulanmis el goruhtUsU.
5. DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel ¢aligmalar, (4032 X 3024) piksel ¢ozliniirliige
sahip orijinal goriintillerin ~ farkli  ¢6zilintirliikklere
indirgenerek  olusturulan  veri  kiimeleri {izerinde
gergeklestirilmistir. Ilk olarak, orijinal gériintiilerin en
uygun en-boy orani olan 4:3 orami dikkate alinarak,

goriintiiler swrasiyla (240 x 180), (160 x 120),
(128 x96) ve (80 x60) piksel c¢ozunirliklerde
boyutlandirilmastir. Bu boyutlandirma siireci,

gorilintiilerin boyutlarinin  diisiiriilerek 6zellik ¢ikarimi
i¢in daha uygun hale getirilmesini saglanmistir. Ozellik
¢ikarimi asamasinda, GLCM, ORB ve LBP yontemleri
kullanilmistir.  Ayrica, bu  yontemlerin  ¢esitli
kombinasyonlar1 da dahil edilmistir. Bu kapsamda bes
ozellik ¢ikarimi belirlenmistir. Bunlar ikili birlesim
GLCM+ORB, GLCM+LBP, ORB+LBP ve iiglii birlesim
olan GLCM+ORB+LBP kullanilarak elde edilen 6zellik
cikarimlart incelenmistir. Tablolardaki sonuglar test
sirecindeki bagarim oranlaridir. Model egitimi ve
degerlendirme asamasinda veri kiimesi, %70 egitim ve
%30 test olarak belirlenmistir. Calisma siireleri ise egitim
ve test asamasinda gegen toplam siire alinmistir.
Calismada  bes  makine  Ogrenimi  algoritmast
kullanilmigtir.  Basarim oranlariin incelenmesinde,
deneysel sonuglar dort asama ve her asamada bes
uygulamadan olugsmaktadir.

Birinci asamada (240 x 180) piksel ¢dzlnurluk iceren
veri kiimesi tizerinde 6zellik ¢ikarimlart uygulanmistir.
Ozellik ¢ikarimi sonucunda elde edilen veri kiimesi, dis el
gorintust tabanli biyometrik kisi tanima ve siniflandirma
modeli  i¢cin  kullanilmistir.  Makine  dgrenimi
algoritmalarinin ilk asama i¢in basarim oranlart ve
calisma siireleri Tablo 2’de sunulmustur. Basarim
oranlaria ait grafikler ise Sekil 5°de verilmistir.



S. Kog ve Z. Katilmig / Ozellik Cikarimlari Kullanarak Dis Gift El Goriintiilerine Dayali Kisi Tanima

Tablo 2. (240 x 180) ¢oziiniirlik igeren veri kiimesi basarim oranlar1 ve ¢alisma siireleri

GLCM ORB+LBP GLCM+LBP GLCM+ORB GLCM+ORB+LBP
(216 ozellik) (98 ozellik) (243 ozellik) (287 ozellik) (314 bzellik)
- Calisma - Calisma - Calisma - Calisma - Calisma
Algoritmalar IDigami suresi gl suresi g suresi g suresi IDigfsmi stiresi
(%) (%) (%) (%) (%)
(sn) (sn) (sn) (sn) (sn)
ELM 98.70 | 0.0138 98.20 | 0.0136 97.80| 0.015 98.50 | 0.0149 98.50 | 0.0149
MLP-ELM 98.20 | 0.0139 96.20 | 0.0137 96.50 | 0.0164 96.80 | 0.0157 97.80| 0.0154
ML-ELM 98.20 | 0.0463 98.50 | 0.0496 96.50 | 0.0534 98.00 | 0.0176 97.30| 0.0486
CNN 87.33 81.24 96.33 82.36 90.17 86.93 94.00 80.63 92.50 78.15
DNN 92.83| 64.65 98.17 | 66.01 89.67 | 70.35 98.50 | 64.77 97.83 69.05
100 gore, ELM algoritmasi ilk uygulamadaki tiim &zellik
e

o ——

95 4
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85 4
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GLCM

—&— ORB+LBP
GLCM+LBP
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Sekil 5. (240x180) ¢ozliniirlik veri kiimesi basarim oranlart

Bu asamada olusturulan bes Ozellik c¢ikarimina
bakildiginda kisi tanima i¢in en iyi siniflandirma basarim
orant ELM algoritmasi ile elde edilmistir. Caligma
stireleri agisindan ise en hizli algoritma ELM olmustur.
Deneysel sonuglara gore, ELM algoritmast ilk
uygulamadaki tiim 6zellik ¢ikarimi siireglerinde yakin
basarim sonuglar1 gdzlemlenmistir. Ozellik cikarimlar
incelendiginde ilk asama i¢in en iyi basarim orant GLCM
yontemi ile elde edilmistir.

Ikinci asamada (160 x 120) piksel ¢ozuniirliik iceren
veri kiimesi lizerinde 6zellik ¢ikarimlart uygulanmstir.
Ozellik ¢ikarimi sonucunda elde edilen veri kiimesi, dis el
goruntusi tabanli biyometrik kisi tanima ve simiflandirma
modeli  i¢in  kullamilmistir. ~ Makine  6grenimi
algoritmalarnin ikinci asama igin basarim oranlart ve
calisma siireleri Tablo 3’de sunulmustur. Basarim
oranlarma ait grafikler ise Sekil 6’da verilmistir. Bu
asamada olusturulan bes 6zellik ¢ikarimina bakildiginda
kisi tanima i¢in en iyi siiflandirma basarim oran1 ELM
algoritmasi ile elde edilmistir. Caligma siireleri agisindan
ise en hizli algoritma ELM olmustur. Deneysel sonuglara

¢ikarimi  siireglerinde  yakin  bagarim  sonuglar
gozlemlenmistir. Ozellik ¢ikarimlari incelendiginde en iyi
basarim orant ORB+LBP yo6ntemi ile elde edilmistir.
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Sekil 6. (160 x120) ¢oziiniirliikk veri kiimesi bagarim oranlart.

Ugiincii asamada (128 x 96) piksel ¢oziinirliik igeren
veri kiimesi tizerinde 6zellik ¢ikarimlart uygulanmistir.
Ozellik ¢ikarimi sonucunda elde edilen veri kiimesi, dis el
gorintusi tabanli biyometrik kisi tanima ve siniflandirma
modeli  icin  kullanilmistir.  Makine  6grenimi
algoritmalarinin tiglincii agama ic¢in basarim oranlar1 ve
calisma siireleri Tablo 4’de sunulmustur. Basarim
oranlarina ait grafikler ise Sekil 7’de verilmistir. Bu
asamada olusturulan bes 6zellik ¢ikarimina bakildiginda
kisi tanima igin en iyi siniflandirma basarim orani ELM
algoritmasi ile elde edilmistir. Caligma siireleri agisindan
ise en hizli algoritma ELM olmustur. Deneysel sonuglara
gore, ELM algoritmas: ilk uygulamadaki tiim o6zellik
cikarimi1  siireclerinde  yakin  basarim  sonuglart
gdzlemlenmistir. Ozellik ¢ikarimlari incelendiginde en iyi
basarim orant GLCM+ORB yontemi ile elde edilmistir.

Tablo 3. (160 X 120) ¢oziiniirliik iceren veri kiimesi bagarim oranlari ve ¢aligma siireleri.

GLCM ORB+LBP GLCM+LBP GLCM+ORB GLCM+ORB+LBP

(216 ozellik) (98 zellik) (243 bzellik) (287 bzellik) (314 6zellik)
. Dogruluk Caﬂhsn_la Dogruluk C?.hsn.‘a Dogruluk Cq.llsrr_la Dogruluk Cq.llsrr_la Dogruluk | Calisma
Algoritmalar %) suresi %) suresi %) suresi %) suresi %) siresi (sn)

° (sn) ° (sn) ° (sn) ° (sn) °

ELM 97.70 | 0.0138 98.80 | 0.0142 95.90 | 0.0149 98.70 | 0.0137 98.30 0.0151
MLP-ELM 9450 | 0.0144 97.30 | 0.0142 93.30 | 0.0153 96.70 | 0.0148 96.70 0.0158
ML-ELM 95.80 | 0.0436 98.50 | 0.0505 96.20 | 0.051 97.20 | 0.0452 95.30 0.0521
CNN 88.17 | 80.51 9250 82.59 89.33| 85.31 91.00( 80.83 90.17 78.32
DNN 92.00 65.44 98.50 66.25 92.67 69.79 98.00 63.51 98.00 67.57
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Tablo 4. (128 X 96) ¢oziniirliik igeren veri kiimesi bagarim oranlari ve ¢aligma siireleri.

GLCM ORB+LBP GLCM+LBP GLCM+ORB GLCM+ORB+LBP
(216 dzellik) (98 dzellik) (243 bzellik) (287 dzellik) (314 bzellik)
- Calisma - Calisma - Calisma - Calisma - Calisma
Algoritmalar IDigami suresi g suresi g suresi g suresi IDigfmi stiresi
(%) (%) (%) (%) (%)
(sn) (sn) (sn) (sn) (sn)
ELM 97.50 0.013 98.50 0.031 97.00 | 0.0148 98.70 | 0.0132 97.80 0.0151
MLP-ELM 96.50 | 0.0138 96.80 | 0.0135 95.30 | 0.0158 97.20 | 0.0136 96.70 0.0151
ML-ELM 95.80 | 0.0441 98.50 | 0.0473 95.70 0.052 96.50 | 0.0464 96.50 0.0549
CNN 90.00 78.42 92.20 | 82.374 88.68 88.61 93.33 80.93 88.00 78.11
DNN 87.83 65.22 98.00 | 66.143 91.00 70.85 98.83 62.39 98.00 63.55
100 100
— ,/"\ .
*] \/ 95 1
£ 90+ = 904
5 85 S g5
T GLCM o GLCM
@ —a— ORB+LEP @ —e— ORB+LBP
80 GLCM+LBP 80 4 GLCM+LBP
GLCM+ORB GLCM+ORB
GLCM+ORB+LBP GLCM+ORB+LBP
75 T T T T T 75 T T T T T
o & & & & & & ~ & &
& W & W

Sekil 7. (128 x 96) ¢Ozlindrluk veri kiimesi basarim oranlart.

Son asamada (80 x 60) piksel ¢dzlndrluk iceren veri
kiimesi tlzerinde oOzellik ¢ikarimlart uygulanmistir.
Ozellik ¢ikarimi sonucunda elde edilen veri kiimesi, dis el
goruntusi tabanli biyometrik kisi tanima ve siniflandirma
modeli  i¢in  kullanilmigtir.  Makine  &grenimi
algoritmalarinin dordiincii asama i¢in basarim oranlari ve
calisma siireleri Tablo 5’te sunulmustur. Basarim
oranlarma ait grafikler ise Sekil 8’de verilmistir. Bu
asamada olugturulan bes 6zellik ¢ikarimina bakildiginda
kisi tanima i¢in en iyi siniflandirma bagarim oran1 ELM
algoritmasi ile elde edilmistir. Caligma siireleri agisindan
ise en hizli algoritma ELM olmustur. Deneysel sonuglara
gore, ELM algoritmas: ilk uygulamadaki tiim o6zellik
¢tkarimi  siireglerinde  yakin  basarim  sonuglart
gdzlemlenmistir. Ozellik ¢cikarimlari incelendiginde en iyi
basarim oran1t ORB+LBP yontemi ile elde edilmistir.

Sekil 8. (80 X 60) ¢oziiniirliikk veri kiimesi bagarim oranlart.

Tim asamalarda uygulamalar incelendiginde, farkl
¢ozlniirliiklere indirgenmis veri kiimeleri tizerinde ELM
algoritmasimin genel olarak diger algoritmalara gore
basarim oranlarini korudugu ve en iyi basarimi sagladigi
gozlemlenmistir. Tiim asamalardaki siire¢lerde ELM
algoritmast en iyi ortalama bagarim oran1 %97.60 olarak
belirlenmistir. Ayrica, ELM'nin kararli bir yapiya sahip
oldugu sdylenebilir. Algoritmalarin farkli yapilari
nedeniyle c¢alisma siirelerinde de farkliliklar ortaya
¢ikmaktadir. En hizli  smiflandirict  temel ELM
algoritmasidir. Ozellik ¢ikarmmlar1 incelendiginde tiim
asamalar i¢in en iyi ORB-+LBP yontemi olmustur.
ORB+LBP o&zellik ¢ikarimi ydntemi tiim asama ve
uygulama siireglerinde en iyi ortalama bagarim orani
%96.78 olarak elde edilmistir. Tim asamalardaki
uygulamalarda algoritmalar igerisinde ¢aligma siiresi en
yavas ve bagarim orani en diisiik CNN olmustur.

Tablo 5. (80 x 60) c¢ozunirlik iceren veri kiimesi bagarim oranlari ve galigma siireleri.

GLCM ORB+LBP GLCM+LBP GLCM+ORB | GLCM+ORB+LBP
(216 o6zellik) (198 ozellik) (243 ozellik) (287 ozellik) (1314 6zellik)
. Dogruluk | & e DE R e e Nl Dogruluk | C219ma
Algorltmalar suresli suresli suresli suresi suresli
(%) (%) (%) (%) (%)
(sn) (sn) (sn) (sn) (sn)
ELM 95.30 | 0.0121 98.20 | 0.0113 94.30 | 0.0287 97.30 0.012 96.20 0.0136
MLP-ELM 94.30 0.012 94.80 | 0.0112 90.50 | 0.0164 93.50 | 0.0129 94.50 0.0148
ML-ELM 93.70 | 0.0386 98.50 | 0.0446 90.50 | 0.0557 94.30 | 0.0406 93.50 0.0485
CNN 87.67 75.38 87.00 | 89.826 89.20 84.09 92.67 75.60 93.66 76.57
DNN 89.50 57.45 98.10 | 66.795 91.00 68.88 97.90 57.48 97.95 60.88
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢alismanin bulgulari, dis el goriintiisii tabanlt
biyometrik kisi tanima ve smiflandirma sireclerinde
yiiksek dogrulukla ¢alisabildigini gdstermektedir. Diigiik
¢Ozlintirliiklii goriintiilerde kabul edilebilir dogruluk
oranlarina  ulagabilmesi, bu yOntemlerin  pratik
uygulamalarda da kullanilabilirligini  artirmaktadir.
GLCM, ORB ve LBP ozellik ¢ikarimi yontemleri ve
birlesimleri ile olusturulan 6zellik kiimelerinin
siiflandirma dogruluguna olan etkileri incelenmis ve her
ti¢ Ozellik ¢ikarimi yontemin de farkli ¢oziiniirliklerde
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Deneysel sonuglar,
ELM algoritmasinin tiim ¢oziiniirliik seviyelerinde tutarli
ve yiiksek basarimlar sagladigini; buna karsin CNN
algoritmasiin gerek dogruluk orani gerekse islem siiresi
acisindan daha diigiik performans sergiledigini ortaya
koymustur. Bu durum, ELM algoritmasinin dis el tabanlt
biyometrik sistemler ic¢in 6zellikle sinirli islem giiciine
sahip uygulamalarda tercih edilebilir oldugunu
gostermektedir. Ozellik cikarim yéntemleri agisindan
degerlendirildiginde, ORB+LBP birlesiminin  tiim
¢Oziiniirliik diizeylerinde en yiiksek ortalama dogruluk
oranina ulastigt  gorlilmektedir. Ayrica, GLCM
yonteminin daha yiliksek ¢oziiniirlikklerde etkili oldugu,
ancak c¢oziinlrlik azaldikca performansimnin distiigi
gozlemlenmistir. Bu bulgular, o6zellikle diisiik kaliteli
gorlintiilerle ¢alisgan biyometrik sistemlerde 6zellik
¢ikarim yontemi seciminin kritik oldugunu ortaya
koymaktadir.

Gelecekte yapilacak caligmalar kapsaminda, sistemin
farkli 151k kosullari, pozlama varyasyonlar1 ve kullanict
davraniglarina  kars1  dayanikliligt  planlanmaktadir.
Ayrica, derin 6grenme tabanli yontemlerle klasik makine
O0grenmesi yoOntemlerinin basarimlart karsilastirilarak
daha kapsamli analizler diisiiniilmektedir. Bu dogrultuda
farkli biyometrik Ozelliklerin ve daha biyik veri
kiimelerinin kullanilmasi hedeflenmektedir.
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