( = ’ International Journal of Multidisciplinary Studies and Innovative

UMSIT Technologies

e-ISSN: 2602-4888 2025, 9 (2), 233-239
dergipark.org.tr/en/pub/ijmsit DOI: 10.36287/ijmsit.9.2.7
Research Article Received: August 22, 2025; Accepted: October 20, 2025

Iris Biyometrik Tanima Performansinin Makine Ogrenmesi
Yontemleriyle Degerlendirilmesi

Sabit Golciik

Yildiz Teknik Universitesi, Elektrik Elektronik Fakiiltesi, Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi, Istanbul, T tirkiye
(sabit.golcuk@std.yildiz.edu.tr) (ORCID: 0009-0001-7078-7238)

Tiirkce Ozet — Biyometrik tanima sistemleri, giivenlik ve kisiye 6zel kimlik dogrulama gereksinimlerinin artmastyla birlikte
giiniimiizde yaygm sekilde kullanilmaktadir. Bu c¢aligmada, iris goriintiilerine dayali biyometrik tanima sistemlerinin
performansi, farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak kapsamli bir sekilde analiz edilmistir.
Aragtirmanin ilk asamasinda, a¢ik kaynakli bir iris veri seti tizerinde kisi tanima algoritmalarina uygun olacak sekilde ¢esitli 6n
isleme ve veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu adimlar, sistemin tanima bagarimini optimize etmeyi ve siniflandirma
algoritmalarimin genel dogrulugunu artirmay1 hedeflemistir. Ardindan, geleneksel makine 6grenmesi yaklagimlarindan biri olan
destek vektdr makineleri (Support Vector Machine - SVM) ile derin 6grenme tabanlt VGG16 sinir agi modeli kullanilarak
siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Modellerin performanst dogruluk (accuracy) ve sahte red orani (False Rejection Rate
- FRR) metrikleri lizerinden degerlendirilmistir. VGG16 modeli gauss filtre kullanilarak artirilmis veri seti ile %99 dogruluk ve
%1 FRR degeri ile en iyi performansi gosterirken, SVM ile ayni1 veri seti ve HOG+PCA 6znitelik ¢ikarimi kullanilarak %96.5
dogruluk ve %3.5 FRR oranlarina ulagmistir. Caligma kapsaminda gelistirilen model dosyalar1 ve kodlar, agik erigimli olarak
paylasilmaktadir.
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Evaluation of Iris Biometric Recognition Performance Using
Machine Learning Methods

Extended Abstract

Research Problem/Questions — Biometric recognition systems have gained increasing importance due to the growing demand
for secure and reliable identity authentication. Among various biometric traits, the iris provides highly unique and stable patterns
that remain unchanged throughout an individual’s lifetime. The main research question of this study is: How can machine
learning and deep learning approaches improve the accuracy and reliability of iris-based biometric recognition systems?

Short Literature Review — Previous studies have demonstrated that traditional machine learning methods such as Support
Vector Machines (SVM) combined with statistical or texture-based feature extraction can achieve competitive accuracy in iris
recognition. However, recent advances in deep learning, particularly convolutional neural networks (CNNs) such as VGG16
and DenseNet, have shown superior performance by automatically extracting complex features. While earlier works primarily
focused on limited datasets and handcrafted features, current research emphasizes data augmentation and transfer learning
techniques to address scalability and robustness challenges.

Methodology — In this study, the CASIA-Iris-Thousand dataset, consisting of 20,000 near-infrared iris images from 1,000
individuals, was used. For traditional machine learning, SVM classifiers were trained using feature extraction methods including
Histogram of Oriented Gradients (HOG), Local Binary Patterns (LBP), and Principal Component Analysis (PCA) for
dimensionality reduction. In parallel, the VGG16 deep learning architecture was applied for classification tasks. Data
augmentation techniques, such as Gaussian blur and Gaussian noise, were employed to increase sample diversity and improve
generalization. Performance evaluation was conducted using accuracy, FI-score, False Acceptance Rate (FAR), and False
Rejection Rate (FRR).
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Results and Conclusions — The results show that SVM with HOG+PCA features achieved 96.5% accuracy with a 3.5% FRR,
while the VGG16 model, combined with Gaussian blur augmentation, reached 99% accuracy and 1% FRR, demonstrating
superior performance. The low FAR values indicate high security, while the low FRR values highlight user-friendliness.
Compared with previous works, the proposed augmentation strategies significantly improved recognition performance,
particularly for larger class sizes. The findings confirm that deep learning models, when combined with data augmentation,
outperform traditional machine learning approaches in iris biometric recognition. This study highlights the potential of deep
learning for real-world biometric security systems and suggests that future work should focus on optimizing models for

deployment in resource-constrained environments.
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I. Giris

Biyometrik  dogrulama, bireylerin fizyolojik veya
davranissal 6zelliklerine dayali olarak otomatik kimlik tanima
stirecini ifade eder. Parola veya kimlik kart1 gibi geleneksel
yontemlerin aksine, biyometrik sistemler kiginin kendisine ait
benzersiz verilerini kullanarak sahtecilige kars1 dayanikli ve
daha yiiksek giivenlikli sistemlerin olusmasina olanak tanir
[1]. Giiniimiizde yaygm olarak kullanilan biyometrik
Ozellikler arasinda parmak izi, yiiz, ses, retina ve iris dokusu
yer almaktadir [1], [2]. Bu sistemler, smir giivenligi ve
bankacilik gibi yiiksek giivenlik gerektiren alanlarin yan1 sira,
mobil cihazlarin kilidinin agilmasi ve akilli ev sistemleri gibi
kisisel kullanim alanlarinda da giderek artan bir sekilde
kullanilmaktadir.

Biyometrik tanima uygulamalarinda siklikla kullanilan ve
g6z bebegini cevreleyen renkli halka olarak tanimlanan iris,
bireyin yasami boyunca biiyiik 6l¢iide sabit kalan karmasik ve
kisiye 6zgii desenler igerir. Bu 6zellikleri sayesinde giivenilir
bir biyometrik tanimlayici olarak kabul edilmektedir [3]. Iris
tanima sistemleri; havaalani gecis kontrolleri, ulusal kimlik
projeleri ve gelismis gozetim sistemleri gibi yliksek giivenlik
gerektiren uygulamalarda basartyla kullanilmaktadir [4].

Harrabi’nin c¢alismasinda [5] , iris goriintiilerinden elde
edilen istatistiksel Ozelliklerin, Destek Vektdor Makinesi
(Support Vector Machine - SVM) ile birlesik bir sekilde
kullanilarak tanima dogrulugunun artirilmast amaglanmistir.
Fuzzy C-Means algoritmasi ile iris goriintiisii arka plandan
ayrilmig ve PCA (Principal Component Analysis) ile
siniflandirictya  verilmek {izere oOzellikler ¢ikartilmistir.
CASIA iris veri setinin kullanildigi ¢alismada 324 smif
icin %96.30 basarim raporlanmis ve sonuglar literatiirde
yapilan benzer c¢alismalarla karsilastirilarak elde edilen
iyilestirme gosterilmistir. Moshli [6]’nin ¢alismasinda iris
tanima asamasinda yiliksek dogruluk orani elde etmek
amaciyla  onceden egitilmis  DenseNet-201  modeli
kullanmistir. Bu yontem, ¢esitli agik erisimli veri kiimelerinde
ulastig1 yiliksek basarim nedeniyle iris tanima agisindan giiglii
bir model olarak degerlendirilmektedir. Minaee ve
Abdolrashidi [7], her smiftan az sayida 6rnek igeren bir veri
seti kullanarak, ResNet-50 transfer 6grenme modeli ile kisi
tanima gerceklestirmiglerdir. Tanima asamasinda, iris
bolgesindeki onemli bolgeleri belirlemek amaciyla bir
gorsellestirme yontemi uygulanmistir.

Bu calismada, iris goriintiilerine dayali biyometrik tanima
sistemlerinin  basarimi, gelencksel makine Ogrenmesi
teknikleri ile derin &grenme modelleri kullanilarak analiz

edilmistir. Ayrica, farkli veri artirim ve Oznitelik ¢ikarim
yaklagimlart ve smif sayisinin tanima basarimi iizerindeki
etkisi de incelenmektedir. Bu amagcla, Cin Bilimler Akademisi
tarafindan olusturulan CASIA-Iris veri seti [12] kullanilarak,
destek vektdr makinesi (SVM) ve VGGI16 algoritmalari
kullanimis, performans dogruluk, F1 olgiitii, FAR, FRR ve
ROC egrisi metrikleri kullanilarak raporlanmistir. Elde edilen
sonuglar, farkli algoritmalarin iris tanima bagarimi iizerindeki
etkisini karsilagtirmalr olarak ortaya koymakta ve gelecekteki
biyometrik giivenlik sistemleri ig¢in Onemli ¢ikarimlar
sunmaktadir.

Teknik yazinin devaminda, oncelikle kullanilan veri seti,
veri artirm  ve  Oznitelik  ¢ikartma  yontemleri
ayrintilandirilmakta sonrasinda siniflandirma algoritmalari
aciklanmaktadir. Son boliimde yapilan testler, kullanilan

metrikler ~ ve  performanslar  karsilastirmali  olarak
sunulmaktadir.
II. YONTEM
Bu c¢alismada, Cin Bilimler Akademisi Otomasyon

Enstitiisii (CASIA-Chinese Academy of Sciences Institute of
Automation) tarafindan olusturulan CASIA-Iris-Thousand
veri kiimesindeki iris goriintiileri kullanilmistir. Veri kiimesi,
1.000 farkli bireye ait toplam 20.000 kizil6tesi (Near Infrared-
NIR) iris goriintiisiinden olugmakta olup, her birey i¢in 10 sol,
10 sag olmak iizere 20 iris goriintiisii igermektedir. Sekil 1°de
ornekleri gosterilen goriintiiler, kontrollii aydinlatma kosullar
altinda ve sabit kamera mesafesi ile IKEMB-100 kamerasi
kullanilarak kaydedilmistir. 640x480 piksel ¢ozliniirliige sahip
bu goriintiiler, oOzellikle biiyiik ©6lgekli iris tanima
algoritmalarmimn  gelistirilmesi  ve  performanslarinin
degerlendirilmesi amaciyla tasarlanmigtir. Bu ¢aligmada,
hesaplama maliyetini azaltarak farkli senaryolarda model
performansini analiz edebilmek amaciyla, veri kiimesinin
tamami yerine belirli bir alt kiimesi kullanilmistir. Verinin
ayrintilari, Boliim I1I’de detaylandirilacaktir.

Bu caligmada siniflandirici olarak klasik makina 6grenmesi
yontemlerinden olan Destek Vektdr Makinasi (Support Vector
Machine-SVM) ve ozellikle gorsel verileri islemek igin
tasarlanmis 6zel bir derin 6grenme modeli olan evrisimli sinir
aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) tabanli VGG16
[8] kullanilmigtir. VGGl6, 2014 yilinda Oxford
Universitesi’nin ~ Visual ~Geometry Group tarafindan
tasarlanmigtir, gorsel simiflandirma problemleri i¢in evrisimli
sinir aglarini kullanan ilk yontemlerdendir. Model, 13 evrisim
katmanm1 ve 3 tam baghh katman olmak iizere toplam 16
katmandan olusur. VGG16, 3x3 lik evrisim filtreleri
kullanarak, daha derin bir ag yapisinda yiiksek seviyede
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ozellik ¢ikarimi yapabilme kapasitesine sahiptir. Bu kiigiik
filtre boyutu, agin farkli katmanlarinda daha fazla agirlik ve
Ogrenilebilir parametre igermesine olanak tanir, bu da modelin
daha detayli ve incelikli 6zellikleri 6grenmesine yardimei olur.

Sekil 1: CASIA-Iris-Thousand veri seti farkli kisilere ait veri 6rnekleri

SVM, o6zellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde
yiiksek genel performans sergileyen denetimli bir makine
6grenme yontemidir. SVM’in temel prensibi, veriyi en iyi
sekilde aywran hiper diizlemi (decision boundary)
belirlemektir. Lineer olarak ayrilabilir verilerde dogrudan
uygulanabilirken, lineer olmayan durumlar igin ¢ekirdek
(kernel) fonksiyonlar1 kullanilarak veri daha yiiksek boyutlu
Ozellik uzaylarina dondstiriiliir ve burada ayrilabilir hale
getirilir. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar
arasinda dogrusal (linear), polinomsal (polynomial), radyal
tabanli fonksiyon (RBF — Radial Basis Function) ve sigmoid
yer almaktadir. Caligma kapsamimda kullanilan SVM
siniflandiricida RBF fonksiyonu kullaniimaktadir.

SVM tabanli siniflandirma sistemlerinde basarty1 dogrudan
etkileyen en kritik adimlardan biri, etkili 6zellik ¢ikarmmudir.
Bu kapsamda caligmada Temel Bilesenler Analizi (Principal
Component Analysis-PCA) [9], Yerel Ikili Desenler (Local
Binary Patterns-LBP) [10] ve Yonlendirilmis Gradyanlarin
Histogrami(Histogram of Oriented Gradient-HOG) [11]
olmak {iizere ¢ farkli 6zellik ¢ikarma algoritmasi kullanilmig
ve SVM smiflandiricis1 ile Dbirlikte performanslar
kargilagtirtlmistir.  PCA,  yiiksek  boyutlu  verilerdeki
korelasyonlar1 analiz ederek, veriyi daha diisiik boyutlu ve
anlamli bilesenlere indirger. PCA, siniflandirma siirecinde
giiriiltiiyli azaltarak bilgi yogun alt uzaylarda daha giiglii temsil
yetenegi sunar. Ote yandan LBP yontemi, dzellikle doku
tabanli ozelliklerin ¢ikariminda yaygin olarak kullanilan
istatistiksel bir tekniktir. Her pikselin komsuluk iliskilerine
gore ikili kodlar olusturur ve bu kodlar, goriintiiniin mikro
desenlerini etkili bicimde temsil eder. Bir diger &zellik
cikarma yontemi olan HOG’un temel prensibi, goriintiideki
kenar yapilarini ve yerel gradyan yonelimlerini analiz ederek,
bu bilgileri istatistiksel bir temsil olan histogramlar seklinde
Ozetlemektir. Yontem, Oncelikle goriintiiniin  gradyan
biiyiikliiklerini ve yonelimlerini hesaplar, ardindan gdriintii,
sabit boyutlu hiicrelere boliinerek her hiicre i¢in yonelim
histogramlar1 olusturulur. Bu histogramlar, kenarlarin belirli
yonlere yogunlastig1 bolgeleri tanimlar ve nesne yapisina 6zgii
bilgileri icerir. Komsu hiicrelerin birlestirilmesiyle olusturulan
bloklar tizerinden normalizasyon islemi gergeklestirilerek,

aydinlatma ve kontrast degisimlerine karsi daha kararli bir
Oznitelik kiimesi elde edilir.

Makine O6grenmesi tabanli siniflandirma problemlerinde
modelin  dogrulugunu  ve genelleme  yetenegini
degerlendirebilmek i¢in veri kiimesi egitim seti ve test seti
olmak {izere iki ana gruba ayrilir. Bu ayrim, modelin yalnizca
egitim verisine uyum saglamasini degil, ayn1 zamanda yeni
veriler tizerinde de dogru tahminlerde bulunabilmesini
saglamak icin kritik 6neme sahiptir. Bagarimi etkileyen en
onemli faktorlerden biride egitim kiimesindeki 6rnekler ve bu
orneklerin sayisidir. Egitim kiimesindeki &rneklerin kalitesi ve
cesitliligi daha basarili bir model olusturulmasina olanak tanir.
Bu kapsamda veri setinde her bireyin tek gozii i¢in sunulan 10
iris goriintiisi veri arttirim yontemi ile ayri ayri artirilarak
20’ye ¢ikartilmistir. Bu amagla iki farkli yaklagim kullanilmus
ve bu yontemlerin performanslari karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. ilk olarak standart sapmasi 1 olan Gauss Blur
5x5’lik filtreleme ile uygulanmistir. Bu filtre her pikselin yeni
degerini belirlerken, komsu piksellerin katkisini iki boyutlu
Gauss dagilimi temelinde agirliklandirir. Bu dagilimin
merkezine yakin piksellere daha yiiksek agirlik verilirken,
uzak piksellerin  etkisi azaltilir. Bdylece, gOriintii
yumusatilirken kenar yapilart korunmaya c¢alisilir. Veri
artirimi i¢in kullanilan diger ydntem ise ortalamasi sifir,
varyanst 0.005 olan normal dagilim giiriiltiisii (Gauss Noise)
eklemektir. Sekil 2’de her iki veri artirma metodu ile elde
edilen 6rnek goriintiiler yer almaktadir.

a b c
Sekil 2: Veri Artirimi1 Ornekleri: a) Orijinal gériintii, b) Gauss Blur Filtre
uygulanmis goriintii, c) Gauss dagilim giiriiltiisii uygulamis goriintii

Calismada, egitim — test veri seti olusturulurken, veriler
rastgele olarak ayrilmistir. Ancak, performans analizinin
dogru bir sekilde yapilabilmesi, egitim-test veri setinde
smiflardaki 6rnek dengesizliklerinin azaltilabilmesi ve ayni
kisiye ait goriintiilerin hem egitim hem de test setlerinde yer
alabilmesi i¢in veri kimlikleri bazinda kontrollii bir ayirma
stratejisi uygulanmigtir. Rastgele ayrim yapilmasi, modelin
yalnizca belirli bir veri diizenine bagimli kalmadan, farkl
ornek dagilimlarinda da benzer basar1 gosterebilme
(genelleme) yetenegini test etme olanagi saglamaktadir.
Boylece, modelin performansi belirli bir veri diziliminden
kaynaklanan etkilerinden armndirilmig, daha giivenilir bir
degerlendirme yapilmistir.
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IT1. PERFORMANS TESTLERi

Bu caligmada kimlik tanima bir siniflandirma problemi
olarak ele alinmig ve verinin diizenlenmesi, egitim/test
kiimelerine ayrilmasi ve veri artirimi ig¢in MATLAB, 6znitelik
¢ikarimi ve siniflandirma algoritmalart i¢in Google Colab
ortami (T4-GPU) kullanilmstir.

Model performanslari, CASIA-Iris-Thousand veri setinde
yer alan gorintillerden olusturulmus yeni bir veri seti
kullanilarak raporlanmistir. Oncelikle, verisetindeki ilk 100 ve
300 kisiye ait iris goriintillerinden yeni bir veri kiimesi
(swrasiyla OV100 ve OV300) olusturulmustur. Calismada her
bireyin sag ve sol iris goriintileri ayr1 smiflar olarak
degerlendirilmis, dolayisiyla siif sayisi kisi sayisinin iki kati
olacak sekilde belirlenmistir. Bunun nedeni, bireylere ait sag
ve sol iris Orneklerinin farkli 6znitelik dagilimlarina sahip
olabilmesidir. Ayni sinif olarak etiketlenmeleri durumu, sinif
i¢i varyansin artmasina ve modelin ayirt edici performansinin
diismesine yol acabilmektedir. Her iki veri kiimesi, hem
orijinal goriintiller (OV) hem de veri artirma yontemleriyle
zenginlestirilmis versiyonlar1 olmak iizere ii¢ farkli bicimde
degerlendirilmistir. Bu kapsamda Gauss Blur (GB) ve Gauss
Noise (GN) yontemleri uygulanarak her birey i¢in mevcut
ornek sayist iki katma c¢ikarilmis (OV+GB ve OV+GN),
boylece modelin farkli veri artinm yontemleri ile gore
performanst analiz edilmistir. Tablo 1’de kullanilan veri
setlerinin kisi say1si, sinif say1s1, sinif basina 6rnek sayisi (OS)
ve toplam 6rnek sayisi 6zetlenmektedir.

Tablo 1: Caligma kapsaminda kullanilan veriseti detaylari.

Veriseti Kisi Simif Simif ”Baslna ToPlam
Sayisi Sayisi OS OS
OVioo 100 200 10 2000
OV3ioo 300 600 10 6000
OV+GBioo 100 200 20 4000
OV+GBasoo 300 600 20 12000
OV+GNioo 100 200 20 4000
OV+GN3oo 300 600 20 12000

Tiim yontemlerde bagarim, karma siklik matrisi tizerinden
analiz edilmistir. Bu matris, her sinif i¢in modelin yaptig1
tahminleri asagidaki gibi dort temel kategoriye ayuirir:

+ Dogru Pozitif (True Positive - TP): {lgili kisiye ait
olan ve ilgili kisiye atanan 6rnek sayist

* Yanlis Pozitif (False Positive - FP): Tlgili kisiye ait
olmayan ancak ilgili kisiye atanan drnek sayist

* Yanlis Negatif (False Negative - FN): lgili kisiye ait
olan ancak farkl: bir kisiye atanan 6rnek sayisi

+ Dogru Negatif (True Negative - TN): lgili kisiye ait
olmayan ve farkli bir kisiye atanan 6rnek sayisi

Bu temel kavramlar iizerinden performansi degerlendirmek
amactyla dogruluk (accuracy-Acc), Fl-skoru, Yanlis Kabul
Orani (False Acceptance Rate - FAR) ve Yanlis Red Orani
(False Rejection Rate - FRR) performans o0lgiitleri
hesaplanmistir. Dogruluk, dogru kimlik tanima yapilan
orneklerin toplam Ornek sayisina orant olup genel basari

diizeyini yansitan temel bir dlgiittiir ve N ve K sirasiyla toplam
ornek sayisi ve sinif (tespit edilecek kisi) sayisi, TPi i. sinif igin
TP degeri olmak iizere denklem 1 ile hesaplanir.

TP,
N;

i:1.K

Acc =

ey

Fl-skoru ise, her bir sinif i¢cin denklem 2 ile hesaplanan
kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin
harmonik ortalamasidir ve denklem 3 ile hesaplanir. Kesinlik,
belirli bir kigiye ait olarak tahmin edilen Orneklerin ne
kadarinin dogru oldugunu; duyarlilik ise ger¢ekten o kisiye ait
olan orneklerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini ifade
eder. Cok smiflt siniflandirma problemlerinde, F1-skoru sinif
bazinda hesaplanmakta ve ortalama alinmaktadir.

TP
,Recall = —— 2

p . . —
recision TP + FN

P
TP +FP

_ 2 x Precision x Recall

Precision + Recall ®
Yanlis Kabul Orani (FAR), modelin ilgili smif olarak
simiflandirdigi yanlis orneklerin (FP), farkli kisi olarak
siiflandirilan toplam 6rnek sayisina orani olarak tanimlanir.
Bu metrik, modelin genel hata yapma egilimini
yansitmaktadir. Yanlis Red Orani (FRR) ise modelin, ilgili
kisiye ait veriyi siniflandirmada basarisiz oldugu durumlarin
oranini belirtir. Baska bir ifadeyle, sistemin dogru sinifa ait
ornekleri reddetme egilimidir. FAR ve FRR denklem 4 ile
hesaplanir. Bu metriklerin  bir arada kullanilmasi,
algoritmalarinin yalnizca genel dogruluk diizeyini degil, aym
zamanda yanlig siniflandirma yapma egilimini ve hataya kars1
duyarliligit da kapsamli bicimde degerlendirmeye olanak
saglamaktadir.

FAR FRR

C)

~“FP+TN’ ~“FN+TP

Bu ¢aligmada o6ncelikli olarak SVM modelinin performansi
incelenmigtir. Gorlintiilerin  yiiksek boyutlu ve yogun
korelasyon igeren yapist nedeni ile smiflandirma dncesinde
anlamli ve diisiik boyutlu 6zniteliklerin ¢ikarilmas: gereklidir.
Bu amagla, LBP ve HOG yontemleri kullanilarak 6znitelik
cikarimi  yapilmis (swrasiyla 65536 ve 20736 boyutlu
Oznitelikler) ve elde edilen vektorler, siniflandirma i¢in SVM
modeline girdi olarak verilmistir. Oznitelik boyutunu azaltmak
amaciyla PCA kullanilmistir ve boyut HOG 6znitelikleri i¢in
100, LBP Oznitelikleri igin 200°e disiirtilmiistiir. Farkli
Oznitelik ¢ikarim yaklagimlarinin SVM performansina etkisi
0.8/0.2 test orami kullanilarak test edilmis ve Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2’de goriildiigii iizere, orijinal veri kullanilarak 100
kisi igin yapilan testlerde (200 smifli - sag ve sol iris) en
yiiksek performansa HOG+PCA ile ulasilmistir. PCA
kullanilarak, sadece yiiksek korelasyonlu verilerin
siniflandirmaya sokulmasi saglanmis ve SVM-HOG modeline
gore dogruluk (Acc) %6.5 oraninda artinlmistir. LBP
kullanilmasi durumunda PCA ile performans benzer kalmis ve
her iki durumda da HOG 06znitelik ¢ikarimina gore ¢ok diisiik
basarim oranina ulasilmigtir. Bu durum &znitelik se¢iminin
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O6nemini ve LBP 06znitelik ¢ikarim yaklasiminin bu veri seti
icin uygun olmadigimi gdstermektedir. Veri artirim
tekniklerinin etkisini gozlemlemek amaciyla, orijinal veri
setinde en yiiksek performansa sahip SVMypg4pca yOntemi
gauss filtre ile c¢ogaltilmis veri seti (OV+GB) ve giiriiltii
eklenmis veri seti (OV+GN) ile egitilmis ve testler yapilmistir.
Gergek diinya problemlerini modelleyen bu filtreleme
teknikleri ile dogrulugun orijinal veri setine kiyasla, OV+GB
ile %21 oraninda artirildig: goriilmektedir. OV+GN ile yapilan
test incelendiginde performansin orijinal veri seti ile yapilan
test gore biiyiik oranda diistiigli raporlanmis, giiriiltii ekleme
ile veri setinin smnif i¢in varyansinin artmasi nedeni ile SVM
ile uygun bir siiflandirict yapilamadig1 sonucuna varilmigtir.
Son olarak sinif sayisinin etkisini incelemek amaciyla, 300 kisi
(600 smuflt - sag ve sol iris) i¢in testeler yapilmig ve OV ve
OV+GB veri setlerine dogruluk %73.25 ve %95.79 olarak
raporlanmistir. 100 kisi testleri ile benzer sonuglar elde
edilmesi SVM yonteminin kisi sayisinin artmasma karsi
giirbiiz bir performans sergiledigini gdstermektir.

Tablo 2: SVM ile kimlik tanima performans analizi. OV: Orijinal veri seti,
GB: Gauss blur ile olusturulmus veri seti, GN: Gauss giriltiisii ile
olusturulmus veri seti. "100" 200 smifly, "300" 600 sinifli veriyi ifade eder.
Kalin ve italik hiicreler sirasiyla en iyi ve en iyi ikinci sonuglari
gostermektedir

Yontem Veri seti Acc F1 FRR | FAR
%) | B) | (R | (W)
SVMygp OVi00 3925 [ 33.48 | 60.75 | 031
SVM,ppspea OVio | 39.00 | 33.16 | 61.00 | 0.31
SVMyoc OVioo 69.00 | 68.81 | 31.00 | 0.16
SVMuocspea OVi00 75.50 | 74.90 | 24.50 | 0.12
SVMyog+pca | OV+GBioo | 9650 | 96.33 | 3.50 | 0.02
SVMpocspca | OVIGNio | 47.46 | 47.15 | 52.54 | 0.09
SVMyocspea OV300 7325 | 7178 | 26.75 | 0.04
SVMyog+pca | OV+GBiw | 95.79 | 9558 | 4.21 | 0.01
Sekil 3’de SVM ile HOG-PCA Oznitelik ¢ikarimi

kullanilarak 100 kisi i¢in OV+GB veri setinde yapilan teste
ait ROC egrisi goriilmektedir. ROC egrisi, modelin farkli
siniflandirma skoru esik degerlerinde dogru pozitif orani ile
yanlis pozitif orani arasindaki dengeyi gostererek siniflari ayirt
etme yetenegini gorsellestirmek igin kullanilir. Egrinin altta
kalan alani (Area Under Curve) ne kadar biiyiikse (maksimum
1) modelin ayirt ediciligi o kadar yiiksektir. Verilen ROC
egrisi igin AUC degeri 0.997 olarak hesaplanmistir.

TP Oranl_

024 -

FP Orani
Sekil 3: SVMyog1pca ile OV+GByg veri setinde ROC egrisi

Tablo 3’de VGG16 derin 6grenme mimarisi egitilerek
yapilan testler raporlanmaktadir. Tablo incelendiginde orijinal
veri seti ile 100 kigi(200 Sinif, 2000 6rnek) ve 300 kisi(600
smif, 6000 6rnek) ile yapilan testlerde egitim/test i¢in 0.8/0.2
orant kullanildiginda %91.00 basarim orani goriilmektedir.
Aynt veri seti ile egitim/test oran1 0.7/0.3 olarak alindiginda
dogrulugun yaklasik %7.5 oranda diistiigli raporlanmaktadir.
Bu durum egitim veri setinin azalmasi nedeni ile, modelin
smiflar1 tam olarak 6grenemediginin acik bir gostergesidir.
Veri setindeki 6rnek sayist Gauss Blur ve Gauss Giirtiltiisii
yontemleri ile artirilarak egitim/test oran1 0.8/0.2 olarak
alindiginda performansin arttigi goriilmektedir. Orijinal veri
seti ve Gauss Blur Filtresi ile 100 kisi(200 Sinif, 4000 6rnek)
ve 300 kisi(600 smif, 12000 6rnek) icin yapilan testlerde 100
kisi icin %99.00, 300 kisi icin %98.17 gibi yiiksek basarim
oranlaria ulasiimistir. Ayni zamanda %0.003 ve %0.005 gibi
disik FAR oranlart ile giivenligi yiiksek bir model
olusturuldugu da gézlenmektedir. %1 ve %1.833 FRR oranlar1
ise sistemin kullanict dostu oldugunu ortaya koymaktadir. Bir
bagka veri artirma yontemi olarak orijinal verilere eklenen
gauss gliriiltiisi ile yine 100 kigi(400 Simif) ve 300 kisi(1200
sinif) i¢in testler tekrarlandiginda Gauss Blur’daki sonuglara
¢ok yakin basarim oranlarina ulasilmistir. Bu durum veri
artirmanin model basarimi konusunda asil etken oldugunu
ortaya koymaktadir. Yapilan testlerde, tiim yaklagimlarda sinif
sayisinin artmastyla birlikte performansta belirgin bir disiis
gozlenmemesi, Onerilen yontemlerin daha fazla sayida kisi
ayirt etme konusundaki performansini ortaya koymaktadir. F1
skorunun da dogruluk ile benzer sonuglar vermesi, elde edilen

basarimm tim smiflar igin orantili oldugunun bir
gostergesidir.
Tablo 3: VGG16 modeli ile kimlik tanima performans analizi.

OV: Orijinal veri seti, GB: Guass Blur ile olusturulmus veri seti, GN: Gauss
guriiltisi ile olusturulmus veri seti.

Train/Test Veri seti Acc F1 FAR | FRR
() | (%) | (%) | (%)

0.7/0.3 OVioo 83.67 | 83.04 | 0.082 | 16.33
0.7/0.3 OV300 83.50 | 82.76 | 0.027 | 16.50
0.8/0.2 OVioo 91.00 | 90.04 | 0.045 | 9.00
0.8/0.2 OV300 90.83 | 90.30 | 0.017 | 9.54
0.8/0.2 OV+GBioo 99.00 | 98.93 | 0.005 | 1.00
0.8/0.2 OV+GBaioo 98.17 | 98.03 | 0.003 | 1.83
0.8/0.2 OV+GNioo 98.12 | 98.00 | 0.009 | 1.88
0.8/0.2 OV+GNisoo 97.54 |1 97.40 | 0.004 | 2.46

Sekil 4 farkli veri setlerinin egitim boyunca test
performansinin degisimi gosterilmistir. Orijinal veri seti
kullanilarak yapilan testlerde (ilk sekil), diisiik epochlarda
egitimin yeterli miktarda gerceklesmedigi ve 40. epochtan
sonra yiksek dogruluklara ulasildigi gdzlemlenmektedir.
Artirilmis veri setlerinde ise (ikinci sekil) diisiik epochlarda
bile yiiksek dogruluk degerlerine ulasilmis ve 20. epochtan
sonra performans iyilesmistir. Bu durum, veri artirim
yontemlerinin modelin genelleme yetenegini artirarak, siniflar
arasindaki ayrim kriterlerini daha erken Ogrenebilmesini
sagladiginin gostergesidir.
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Sekil 4: VGG16 derin 6grenme mimarisi i¢in dogrulugun egitim boyunca
degisim grafikleri egrisi. a) OV-300-0.2/0.8 ve OV-300-0.3/0.7 igin
egitim/test oranindaki degisimin karsilastirmasi, b) OV+GN-300-0.2/0.8
ve OV+GB-300-0.2/0.8 i¢in Gauss Giiriiltii ve Gauss Blur veri artirim
yontemlerinin karsilastirmasi.

Verinin egitim ve test ayriminin model performansi
iizerindeki etkisini degerlendirebilmek ve basarimin belirli bir
veri dagilimina bagli olup olmadigini analiz etmek amaciyla,
egitim-test ayrim1 OV+GBioo ve OV+GBagg verisi igin rastgele
olarak ii¢ kere tekrarlanmis ve her bir senaryo altinda model
ayrt ayri egitilip test edilmistir. Tablo 4, 0.8/0.2 egitim/test
oraninda farkli veri dagilimlarmi ile egitilen model
performanslarinin  benzer egilimler gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bu durum, modelin tutarli bir performans
sergiledigini ve genelleme kabiliyetinin veri boliinmesine
kars1 duyarlt olmadigini gostermektedir.

Tablo 4: VGG16 modeli ile farkli egitim/test dagilimlar ile gergeklestirilen
smiflandirma performanslari. 1. tekrar orjinal performans sonuglarini
gostermektedir.

Veri | Tekrar Acc F1 FAR FRR
Seti No (%) (%) (%) (%)
g 1 99.00 98.93 0.005 1.00
oy
E 2 98.00 97.88 0.010 2.00
o
3 99.75 99.73 0.001 0.25
g 1 98.17 98.03 0.003 1.83
oy
z 2 99.58 99.58 0.001 0.42
o
3 97.38 97.23 0.004 0.63

Sonuglar, modelin genel olarak yiiksek bir siniflandirma
performans: sergiledigini gostermektedir. Bu performansin
daha iyi anlagilabilmesi ve gorsel olarak yorumlanabilmesi
amaciyla, dogru ve yanlis siniflandirilmis orneklere ait iris
gorintiileri sunulmustur. Sekil 5a’da yer alan 6rnekler, model
tarafindan dogru siiflandirilan iris goriintiilerini gostermekte
olup, model bu 6rneklerde sinifa 6zgii 6znitelikleri bagariyla
ayirt etmigtir. Sekil 5b’de verilen Ornekler ise yanlis
siniflandirilmis olup, bu goriintiiler gercek siniflart yerine
(ID63 ve ID65) swrastyla ID93 ve 1D36 olarak
siniflandirilmistir. Bu durum benzer 6znitelik dagilimlarinin
model kararini etkileyebildigini gostermektedir.

Kullanilan yontemlerin etkinligini gézlemlemek amaciyla,
ayn1 veri setini kullanan benzer ¢aligmalar analiz edilmistir.
Maciej ve Piotr [13], Dougman [14] algoritmasi ile iris
lokalizasyonunu ¢ikarmis ve bu goriintii lizerinden PCA ile
elde edilen ozellikleri kullanarak Onerilen derin O0grenme
siniflandiricist ile %94.1 basarim raporlamiglardir. Farzaneh
ve Roozbeh [13]’de onerilen CapsuleNet derin &grenme
mimarisi ile %96.3 , VGG16 ile yapilan testlerde %95.63
basarim oranlarina ulagilmigtir. Casia veri setinin kullanildig:

bir bagka c¢aligma olan [16]’de literatiirdeki diger ¢alismalara
benzer olarak Dougman [14] algoritmast ile iris
lokalizasyonunu sonrasinda PCA ile dzellikler ¢ikartilmistir.
Bu 6zellikler CNN tabanli hibrit bir derin 6grenme mimarisi
olan GSA-CNN kullanilarak smiflandirilmis %95 basarim
raporlanmistir. Gegmis caligmalar ile karsilastirildiginda
Onerilen veri artirim metotlari olan gauss blur ve gauss giiriiltii
ile elde edilen verilerle VGG16 derin 6grenme mimarisi ile
yapilan siniflandirma sonuglarinin belirgin iyilestirmeye sahip
oldugu goriilmektedir. Ayrica diisiik FAR oranlar1 kullanilan
derin 6grenme mimarisinin yiiksek giivenlik seviyesine sahip
oldugunu gostermektedir.

e —

Sekil 5: VGG16 derin 6grenme mimarisi dogru ve yanls smiflamis veri
ornekleri a) 65 nolu sol g6z(065L) verisi yanlis siniflandirilarak 36nolu sol
26z(036L) veri sinifinda atanmis, b) 36 nolu sol g6z(036L) verisine ait
dogru smiflanmis veriler.

IV.SoNucC

Yapilan analizler sonucunda, iris tabanli biyometrik tanima
sistemlerinde uygulanan on isleme ve Oznitelik ¢ikarim
tekniklerinin siniflandirma performans: {izerinde Onemli
etkileri oldugu gozlemlenmistir. SVM simiflandiricist ile LBP
ve HOG tabanli Oznitelik ¢ikarimi sonrasi elde edilen
sonuglarda, 6zellikle HOG+PCA yaklagimi %96.5 dogruluk
ve %3.5 FRR ile en yiiksek basariyr saglamistir. Derin
6grenme tabanli VGG16 modeli ise, 6zellikle gauss filtre ile
veri artirimi sonrast %99 dogruluk ve %1 FRR gibi yiiksek
basar1 oranlari ile en basarili performansa ulagilmistir. FAR
oraninda diislikliik sistemin ayni zamanda yiiksek giivenlik
seviyesini gostermektedir. Klasik dznitelik ¢ikarimi ile galigan
SVM modelleri ile yiiksek dogruluklara ulasiimis olsa da
Oznitelik c¢ikarim yontemlerine bagli olarak performansin
yiiksek oranlarda degistigi gozlemlenmistir. Bu durum
kullanilan  veriye uygun yaklasimin belirlenmesinin
zorunlulugunu agikc¢a gdstermektedir. VGG16 derin 6grenme
modelinde ise daha yiiksek dogruluk ve daha diigiik hata
oranlar1 elde edilmis, bunun yam sira orijinal veri
setinde bile kabul edilebilir sonuglara ulasildigi
gozlemlenmistir. Sonug olarak derin 6grenme yaklasimlariin
biyometrik giivenlik sistemleri ig¢in uygunlugu gdsterilmistir.
Ilerleyen calismalarda, gelistirilen mimarilerin  uygun
donanimlara entegre edilmesi ile ger¢ek diinya uygulamalarina
uyarlanmas1 miimkiindiir. Bu dogrultuda, diisiik maliyet ve
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yiiksek performans kriterlerini karsilayacak sekilde, hiz ve
verimlilik odakli optimizasyon ¢alismalar1 yapilabilir.
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