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ONSOZ

Gizlilik arz eden bir durumda, bir cihaza ya da belirli kisi ya da kisilerin ulagilmasi
istendiginde giivenlik sistemlerinin dnemi biiyiiktiir. Bu gibi durumlarda giivenlik
sistemlerinin dogru bir sekilde tanima gergeklestirmesi gerekmektedir. En ¢ok
kullanilan gilivenlik araclarindan biri de sifrelemedir. Ancak sifrelerin kirilabilmesi ve
kotii amagh kisilerin eline gegmesi, istenmeyen durumlar meydana getirebilir. Bu
gibi olumsuz durumlarla karsilasmamak icin, bir bireyin kisisel bir nitelik ya da
davranigini analiz ederek kimligini aciklayan biyolojik verileri dogrulama birimi olan
biyometrik sistemler gelistirilmistir. Imza tanima en popiiler biyometrik sistemler
arasinda yer almaktadir. Birey bircok durumda kendini temsi eden imzasin
atmaktadir. Bu ylizden imzalarin kimin tarafindan atildiginin bilinmesi oldukg¢a
onemlidir. Bu durum, imza tanima ve dogrulama sistemlerinin gelistirilmesi

gerekliligini dogurmustur.
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. P ve q noktasindaki merkezi moment

: X diizlemindeki agirlik merkezi
: Y diizlemindeki agirlik merkezi
: Ortalama hata orani(average error rate)
: Gorlintiiniin X koordinat diizleminde agirlik merkezi
: Gorlintiiniin y koordinat diizleminde agirlik merkezi
: GOriintu
: Yanlis kabul oran1 (false acceptance rate)
: Yanlis ret orani (false rejection rate)
: Gri diizey
: Dijital sinyal isleme grubu (the digital signal processing group)
: Gri seviyeli goriintii
: Piksel yogunlugunda kullanilan bit sayis1
: Dizinin boyutlar1
: Matris laboratuar1 programi (matrix laboratory program)
: I ve j noktalarindaki moment
: Olgeklendirilmis sabit moment
: Ulusal televizyon standardi komitesi (national television system
committee)
: Kirmizi, yesil, mavi (red,green,blue)
.Goruntinin x diizlemindeki minimum noktasi
: Gorlintliniin x diizlemindeki maksimum noktasi
“P derecesindeki x noktasi
. Gorlintiinilin y diizlemindeki minimum noktas1

. Goriintiinilin y diizlemindeki maksimum noktas1



YIQ 'Y degeri parlaklik miktarini 1 ve q bilesenleri renk degerlerini
gosteren amerika renkli televizyonlarda kullanilan renk modeli
*Q derecesindeki y noktasi

YSA : Yapay sinir aglari
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OZET

Anahtar kelimeler: Matlab, yapay sinir aglari, radyal taban fonksiyonu, ¢evirimdisi
imza tanima

Biyometrik sistemler bir bireyin kisisel bir nitelik ya da davranisini analiz ederek
kimligini aciklayan biyolojik verileri dogrulama bilimidir. Insanlar1 birbirinden ayirt
edebilme sansini bize sundugundan dolay1 biyometri bir kimlik dogrulama sistemi
olarak da kullanilmaktadir. En popiiler biyometrik sistemlerden biri de imza tanima
ve dogrulamadir. Bu c¢alismada ¢evirim dis1 imza tanima sistemi ic¢in bir uygulama
gerceklestirilmistir. Cevrimdis1 olarak 24 ayri kisiden 36 tane, yani toplamda 864
tane imza toplanmistir. 36 tane imzanmn 26 tanesi yani toplamda 624 tane imza
egitim i¢in, 10 tanesi yani 240 tane imza test i¢in ayrilmistir.

Imza tanima uygulamasi boyunca, ilkdnce imza goriintiileri bir tarayici yardimiyla
450X250 boyutlarinda alimmistir. Bu goriintiiler gri seviyeli goriintiilere ¢evrilmistir.
Ondan sonra Otsu otomatik esik segcme metoduyla ikili goriintiilere ¢evrilmistir.
Bundan sonra, kenar inceltme metoduyla, ikili imza goriintiileri inceltilmistir. Imza
gorintiilerinin 6zellikleri bundan sonra imzanin c¢evresindeki gereksiz bosluklar
¢ikarilarak, sahip olduklari boyutlarda bulunmustur. imzalarin yogunluk, genislik,
yiikseklik, genislik yilikseklik orani, x eksenindeki agirlik merkezi, y eksenindeki
agirlik merkezi, genisliginin x eksenindeki orta noktasi, yiiksekliginin y eksenindeki
orta noktasi, x eksenindeki agirlik merkezi ile genisliginin orta noktasi arasindaki
fark, y eksenindeki agirlik merkezi ile yiliksekliginin orta noktasi arasindaki fark
Ozellik c¢ikarma metotlart kullanmilmistir. Ve bundan baska imzalar agirlik
merkezlerinden 4 esit parcaya bdoliinmiistiir. Ve bu her bir parga tekrar agirlik
merkezlerinden 4 esit parcaya boltinmiistiir.

Imzalarm siniflandirilmasi radyal taban fonksiyonlu sinir aginda tasarlanmis ve
kullantlmistir. Tasarlanmig RBF sinir aginda, imza smiflarina ait 6zelliklere dayali
30 6z giris ve 24 c¢ikis kullanilmistir Calismada 91.6667 % siniflandirma bagarimi
gbzlenmistir. Dogrulama iglemi gergeklestirilmemistir. Sinir sayilarinin maksimum
sayis1 ve yayllim degeri analiz edilmistir. Yayilim degerleri 1, 5, 10, 15, 20, 25 ve
maksimum sinir sayist 50,150, 225, 230, 235, 250, 300, 400, 550 olarak
degistirilmistir. Yayilim degeri 1 ve maksimum sinir sayis1 225 veya 235 oldugunda
en iyi performansa ulasilmistir. Bu ¢alismalarin hepsi tablo, grafik ve sekillerle
gosterilmistir.
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DESIGN OF AN INTELLIGENT SIGNATURE RECOGNITION
SYSTEM BY USING RADIAL BASIS FUNCTION NEURAL
NETWORK

SUMMARY

Keywords: Matlab, artificial neural networks, radial basis function, offline signature
recognition

Biometric systems are being verificated that analyzing personal character or behavior
so describing identify. Biometrics is used as an authentication system because of
providing to distinguish between people. One of the most popular biometric systems
is signature recognition and verification systems.

During the study, 864 signatures were collected offline. These signatures were taken
from 24 different people. 36 signatures were collected from each person. 26
signatures have been used for the training process and other remaining signatures
have been used for testing. During the implementation of the signature recognition,
firstly the signature images have been taken to computer by using a scanner as
450x250 images. These images have been firstly converted to gray level image.
Then, these images have been converted to binary images by using Otsu automatic
threshold selection method. After that edge thinning operation has been applied to
the binary signature images. Signature features of images have been found in the size
that they have by removing unnecessary spaces around after the signature.
Signature's density, width, height, ratio of width and height, center of gravity at x
axis, center of gravity at y axis, midpoint of width, midpoint of height, difference
between center of gravity at x and midpoint of width, difference between center of
gravity at y and midpoint of height feature extraction methods have been used. And
also, the signatures have been divided into mainly 4 pieces based on the geometric
centroid of the signature image. Then, each part has been again divided into 4 pieces
based on their centroid.

For the classification of the signatures a radial bases neural network (RBFNN) has
been designed and used. Designed RBF neural network has 30 inputs based on used
features and 24 outputs belonging to signature classes. 91.6667 % classification
performance have been observed during the study. Verification process has not been
implemented. Efffect of the maximum number of neurons and spread values has
analyzed. Spread values have changed 1, 5, 10, 15, 20, 25 and maximum number of
neurons has been changed 50, 150, 225, 230, 235, 250, 300, 400, 550. When spread
is 1 and maximum number of neurons has been 225 or 235 that the best performance
has obtained. All of these have showed with tables, graphics and shapes.
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BOLUM 1. GIiRiS

Gizlilik arz eden bir durumda, bir cihaza ya da yalnizca belirli kisi ya da kisilerin
ulagilmast istendiginde giivenlik sistemlerinin onemi biiyiiktiir. Bu durumlarda
giivenlik sistemlerinin dogru kisi ya da kisileri tanimasi gerekmektedir. En ¢ok
kullanilan giivenlik araglarindan biri de sifrelemedir. Ancak sifrelerin kirilabilmesi ve
kotii amach kisilerin eline gegmesi, istenmeyen sonuglar dogurabilmektedir. Bu gibi

olumsuz durumlar biyometrik sistemlerin gelistirilmesini saglamistir [1].

Biyometrik tanima, kisiye ait fiziksel veya davranissal tepkilerin verilestirilerek
tanimlanmasi ve karsilastirilmasi anlamina gelmektedir. Bu 6zellikler her kisi i¢in
ayridir. Bu nedenden dolay1 giivenlik gerektiren sistemlerde sifre, manyetik kart, vs
gibi sistemler asla biyometrik sistemler kadar giivenli degildir [2]. Elle atilmis imza,
parmak izi, iris, retina ve yliz tanima ve dogrulama, biyometrik tanima
yontemlerinden en bilinenleridir. Biyometrik sistemlerin ¢aligma prensibi birbirine
benzer. Kayitlar toplanir ve bu kayitlar gerektiginde ilgili kisinin kaydiyla
karsilagtirilir ve sonuca varilir. Kayitlar veritabaninda saklanirken ihtiya¢ dahilinde
cesitli On islemlerden gecirilerek gereksiz bilgilerden arindirilir. Daha sonra
kayitlarin ozellikleri ¢ikarilir. Biyometrik sistemlerde, 6zellik ¢ikarma en onemli
islemdir. Ciinkli sistemin performansini dogrudan etkiler [3]. Bu ozellikler daha

sonra siniflandirma agamasina kullanilirlar [4].

Bir kisi herhangi bir yaziy1 okudugunda, okudugunu belirtmek, sartlar1 kabul etmek,
gibi nedenlerden dolay1, kendini belirtmek amaciyla, her zaman ayni bigimde yazdigi
yazi ve isaretler olarak tanimlanan imza kullanirlar. Kisiler hayatlar1 boyunca
binlerce kez imza kullanmiglardir. Fakat kisinin imzasinin taklit edilmesi biiylik bir

sorundur. Kisiyi olduk¢a zor durumda birakabilir, sahip olmadigi borglar ya da



islemedigi suclar iizerine kalabilir. Yani imzanin gercekten o kisi tarafindan atilip

atilmadiginin belirlenmesi oldukca 6nemli, ¢oziilmesi gerekli bir sorundur [4].

Imza tanima icinde formiile edilmesi ¢ok zor kurallar igerir. Imza tanima, atilan
imzanin kime ait oldugunun bulunmasi ve bdylece sahte imzalarin da ortaya
cikmasimi saglar [5]. Imza tanima sistemleri cevrimi¢i ve cevirimdisi yapilabilir.
Cevrimigi sistemlerde imza islemi boyunca imzalar o anda dijital tabletlerden, bu is
icin yapilmis kalemlerle veya diger 6zel donanimlarla gerceklestirilir [6]. Bunun
sonucunda dinamik 6zellikler ortaya ¢ikar. Dinamik 6zellikler, dokunmatik kalemin
her noktadaki basinci, kalem hizi, yapilan vurus sayisi, imza atis hizi gibi
ozelliklerdir. Cevrimdis1 sistemler imzanin sabit 6zelliklerine dayanir. Bu sistemlerde
kagit tizerine atilmig bir imza bu is i¢in yeterli olacaktir. Bu imzalar bir tarayici ya da
bir kamera yardimiyla dijital ortama atilabilir. Imza dogrulama tipik bir Oriintii
tanimadir. Finansal zorluklardan dolayi, ¢evirimdisi sistemler ¢evrimici sistemlere
gore daha yararl ve kullanislt goriilmektedir [5]. Cevrimigi ya da ¢evrimdist olarak
elde edilen goriintiilerin biyometrik sisteme sokmadan Once iyilestirme ¢aligmalari
yapilmalidir. Cilinki  goriintliniin ~ giirtiltiilerden ve gereksiz  kisimlarindan

arindirilmasi, sistemin daha hizli ve dolayisiyla daha kisa zamanda ¢alismasini saglar

[7].

Bir kiginin imzast her zaman tutarli olmayan bir nitelige sahiptir. Tek bir kisi
tarafindan tekrarlansa da, belirli bir dlgiide degisir. Biyometrik nitelikli olan imza,
eger taklit edilebiliyorsa, o zaman arastirmaci sistemini tasarlarken, bir¢ok seyle
miicadele etmek zorunda kalir. Bunlar igsel ve kisiler aras1 degisimlerdir. Bu konuda

bir¢ok arastirma yapilmis ve bunlar asagida listelenmistir.

Baltzakis ve Papamarkos [8], ¢evirimdisti imza dogrulamada iki tane sinir agi
smiflandirict kullanmiglardir. Bu sistem genel, 1zgara, metin 6zelliklerini igerir. Bu
ozellik kiimesinin her biri 6zel iki boliimlii algilayict igin gelistirilir. Birinci
boliimdeki smiflandirici, sinir aglarinin sonucundaki karar1 ve elde edilen ti¢ 6zellik
kiimesinin  0klid mesafesini  birlestirir.  Birinci asamadaki simiflandiricinin

sonuglarinin doniitleri ile ikinci boliimdeki radyal taban fonksiyonlu sinir agi ile son



kararlar verilir. Sistemde {i¢ tane alt gruba ayrilmis 160 tane 6zellik elde edilmistir.

FAR=%9,81 ve FRR=%3"tiir.

Shashi Kumar ve ark. [9], yapay sinir aglarin1 kullanarak global ve 1zgara
Ozelliklerinin birlesmesine dayanan cevirimdisi imza dogrulama sistemini tanitti.
Global ve 1zgara Ozellikler, yapay sinir aglar1 simiflandirmada kullanilmak iizere
giiclii bir 0Ozellik kiimesi yaratmak icin birlestirilmistir. FAR=%4,56 ve
FRR=%7,51"dir.

Basavaraj ve Sudhaker Samuel [7], caligmalarinda yeni bir ¢evrimdisi imza tanima
sistemi  Onermislerdir. Onermis olduklar1 sistem, statik imzadan vurus hizi
¢ikartilarak dinamik o6zelliklerin elde edilmesine dayanmaktadir. Imzanm vurusu
yavastan hizliya degismiyorsa ya da tam tersi hizlidan yavasa degismiyorsa, normal
bir sekilde devam ediyorsa, bir hizdan digerine yumusak gecis vardir. Bu metotta hiz
seviyeleri hizli, ¢cok hizli, yavas, cok yavas olarak belirtilir. Buna gore imzanin
yogunlugu direk olarak imzanin vurus hiziyla alakalidir. Yani daha hizli vurus
imzanin daha yogun olmasi demektir. Bundan sonra, bircok deney yapilarak sahte
imzalardan, ger¢ek imzalar1 ayirt edebilme yetenegi, onerilen semada gosterilmistir.

Bu yontemin basarisinda FAR=%13,78 ve FRR=%14,25"dir.

Prashanth ve Raja [10], agisal 6zellikler temelli, cevrimdisi imza dogrulama sistemini
Onermistir. Taranmis imza gOriintlisiiniin iskeleti ¢ikarilar ve tam imza alani 6n
islemlerle elde edilir. ilk asamada imzanin merkezi kullanilarak 128 tane parcaya
boliiniir. Her bloktaki siyah piksellerin sayisinin sayilmasiyla ve her bir bloktaki
acisal ozelligin belirlenmesiyle 128 agisal dzellik olusturulur. ikinci kistmda, imza
parcalara boliiniir. Bu imzanin dort kosesinin her birinin boliinmesiyle olur. Boylece
40 tane agisal ozellik elde edilir. Toplamda 168 tane 6zellik imza dogrulamasinda
kullanilir. Esik degeri, orijinal ve sahte imzay1 karsilagtirmak {iizere ayarlanir.

FAR=%4,995 ve FRR=%38,5 bulunmustur.

Abdala ve Yousif [11], iki yapay sinir agh simiflandiricili bir sistem Onermislerdir.

Bu sistem ii¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliim 6n isleme boliimii, ikinci boliim



global, metin ve 1zgara 6zelliklerinin ¢ikarildigi, 6zellik ¢ikarma boliimi, son kisim
da sinir ag1 (siniflandirict) boliimiidiir. Siniflandirict bolimii de iki tane siniflandirici
igerir. Ilk smiflandirict {i¢ geriye yayilimli yapay sinir ag1 ve ikinci siniflandiric iki
radyal tabanli fonksiyon sinir ag1 igermektedir. Imzanim sahte ya da gercek olduguna
dair son karar ikinci siniflandiricidan alinir. Eger ilk siniflandiricida iki tane geriye
yayilimli yapay sinir ag1 kullanilirsa sistemin imzay1 tanima oram1 %95.95°dir. Bu
smiflandiricida ii¢ tane geriye yayilimli yapay sinir ag1 kullanilirsa, bu oran %99.31'e

ulagir.

Vargas ve ark. [12] tarafindan, ¢evrimdist imza dogrulama sistemi i¢in elle atilmig
statik imzadan basing dagilimlarini gosteren Ozellikler analiz edilmistir.  Sahte
septiral katsayilarina dayali ¢evirimdisi imza dogrulama sistemi gerceklestirilmistir.
Bu teknikte gri diizeydeki goriintiiler ve onlarin histogrami hesaplanir. Sahte sepstral
katsayilarinin hesaplanmasi i¢in “spektrum” kullanilir. Son olarak essiz en kiigiik faz
dizisi tahmin edilebilir ve bu imza dogrulamada 6zellik faktorii olarak kullanilir.
Sahte katsayilarin en uygun sayisi, en iyi sistem performansi olarak tahmin edilebilir.
Analiz edilen sistemin saglamlig1 basit sahte imzalarla bir LS-SVM (Least Squares-
Support Vector Machine) modeli kullanilarak ile test edilmistir. Deneyler 100
kisiden alinan imzalarla gergeklestirilmistir. EER %6,20'dir.

Fasquel ve Bruynooghe [13], baz1 istatiksel siniflandiricilar: birlestirerek bir gercek
zamanli, otomatik imza dogrulama sistemi Onerdi. Bu yontem bir¢ok istatiksel
siniflandiricinin birlestirilmesiyle olusturulmustur. Imza dogrulama sistemi imzanin
dontistiiriilmesi, karakterize edilmesi ve siniflandirilmasi olarak {i¢ adimdan
olusuyordu. Birinci adimda kimlik belirleme ve dortlii Gabor doniisiimii kullanilarak
orijinal imzalar déniistiiriiliir. Tkinci adimda 6grenme veritabaninda benzer sekilde
doniistiiriilmiis imzalar ile doniisiime ugramis imzalar birbirleriyle iligkilendirilir. Ve
ticiinci adimda her doniisimdeki ilgili kararlarin birlestirilmesiyle, imzalarin kime
ait oldugu dogrulanir. Onerilen sistem, denemeler sonucunda imzalarm %62,4
oraninda reddedilmesini saglamistir. Orijinal imzalarin  %99’u  taninmistir.

FAR=%2,56 ve FRR=%1,43 olarak bulunmustur.



Julio ve Rogelio [14], en uygun 6zellik temsil edilmesine dayanan ve sinir ag1 odakli
bulanik mantifa dayali yeni bir ¢evrimi¢i imza dogrulama sistemini tanitti. Bir
kisinin bir referans imza modelini olusturmak i¢in, orijinal imzalardan dinamik ve
sekil ozellikleri ¢ikartildi. Daha sonra her ayirt edici 6zellik i¢in, genetik uygunluk
kullanilarak bir ortalama prototip ve tutarlilik fonksiyonu hesaplandi. En uygun
ozelligin temsili kavramindan tiiretilen bu islemle, FRR=%1.05 ve FAR=%0.27

olarak bulunur.

Nguyen ve ark. [15], imzanin projeksiyonlar1 ve smirinin temel alindigi temel
Ozelliklerin ¢ikarilmasi ile imza dogrulama sistemi icin SVM (Support Vector
Machine) kullanimini énermistir. ik global 6zellik toplam enerjiden tiiretilir ve yazar
bunu onlarin imzalarin1 olusturmak igin kullanir. Ikinci 6zellik olarak imzanimn
anahtar vuruslari, yani her ikisi de yatayda veya her ikisi de dikeyde olmak sartiyla
siyah piksellerin en yliksek indekse sahip oldugu yerler arasindaki mesafe bulunur.
Bunun i¢in imzanin yatay ve dikeydeki projeksiyonlarinin bilgisi kullanilir. Ve bir de
imzanm genislik, yiiksekligi 6zellikleri bulunur. Modifiye Yon Ozelligi (MDF) ve
oran Ozelligi ile bu O6zelliklerin kombinasyonu ¢evrimdisi imza dogrulama sorunu
icin umut verici sonuglar ortaya koydu. 12 orijinal Ornekler ve kamuya agik
veritabanindan alman 400 rastgele sahte, Destek Vektor Makinesi (DVM)
siniflandiric1 kullanilarak %17,25 hata oran1 (AER) elde edilmistir. FAR=%0,08

olarak bulunmustur.

Pansare ve Bhatia [16], ¢ikarilan farkli 6zellik kiimelerinin sinir agiyla kullanilmasini
tanittilar. Onlar imzalardan geometrik 6zellik kiimesi ¢ikardilar. Bu 6zellikler, kiitle
merkezi, imzanin alani {i¢ boyut yiizey Ozellikleri, 6 kat yiizey ozellikleri, vb.

FAR=%14,66 ve FRR=%20 olarak bulunmustur.

Han ve Sethi [17], imza goriintiilerinden olusan veritabaninin igerigi ve imza
goriintiilerinin taninmast ve diizeltilmesine yonelik bir calismayi, geometrik ve
topolojik  oOzellikleri kullanarak yapmislardir. Bu c¢alismada, imza goriintii
veritabaninda arama yapmak ve diziler iizerinde diizenleme yapmak ig¢in yerel

iligkisel indeksleme semas1 kullanilmistr.



Yedekcoglu [18], karistirilmis 6rneklerden, tamamen birbirinden essiz olan imzalarin
bir diizen i¢inde olmasmi reddederek, imza tanimanin ilk seklinin kullanilabilir

oldugunu sdylemistir.

Bajaj ve Chaudhury [19], imza siniflandirmasinda global 6zelliklerin {i¢ farkh
cesidini  kullanmiglardir. Siniflandirma icin ileri beslemeli yapay sinir agi
siniflandiricist  kullanmislardir.  Siiflandirma i¢in ¢ikarilan 6zellikler izdisim
momentleri ve list ve alt zarf 6zellikleridir. Bu 6zellikleri ile ii¢ tane siniflandirici
elde edilir. Bu simiflandiricilarin ¢ikist iliskisel sema kullanilarak birlestirilir. Deney
sonuglart  smiflandiricilarin© kombinasyonunun  tanima  oranimi  arttirdiin

gostermistir.

Mercimek ve ark. [20], esnek bir tanima sistemi gelistirmislerdir. Incelenen 3 boyutlu
gorlntiiler iizerinde, yiiksek bir siniflandirma igin, 1yi Ozellikler hesaplanmistir.
Nesne tanimada, nesnenin yonelimimden, boyutu ve pozisyonundan bagimsiz olarak,

lineer olmayan sabit moment fonksiyonlar1 sayesinde, 6zellik vektorleri alinmistir.

Yilmaz ve Yanmikoglu [21], ¢evirimdisi imza tanima sistemini, imzalarin yerel
histogram bilgilerine dayali olarak tanitmaktadirlar. imzalar kartezyen ve kutupsal
koordinat sistemlerinin her ikisi de kullanilarak bolgelere ayrilmistir ve her bolge
icin yonelimli degradeler ve lokal ikili desen histogram ozellikleri hesaplanmistir.
Smiflandirict olarak Destek Vektor Makinesi siiflandiricist kullanilmistir. Egitimde
GPDS-160 imza veritabanindan alinan imzalarla, herhangi bir yetenekli imza

kullanilmadan yetenekli imza testindeki EER=15,41'dir.

Mirzaei ve ark. [22], yeni bir ¢evirim-disi imza tanima sistemi olan modiiler sinir
aglar1 (Moduler Neural Networks-MNN) ve bulanik ¢ikarimli sistem iizerinde
calismiglardir. MNN {i¢ tane modiilden olusmaktadir. Her modiil giris olarak bir
farkli goriintii 6zelliklerini  kullanilir. Bu &zellikler, kenar belirleme, curvelet
donilisim ve Hough doniisiimiidiir. Mamdani bulanik c¢ikarim sistemi ise her

modiilden gelen ¢ikislar1 birlestirmek i¢in kullanilir. 30 kisiden elde edilen ve 60



tanelik kiiclik bir test setine sahip sistem bu mimari ile %96,6 bir tanima oranina

ulagmustir.

Pérez-Hernandez ve ark. [23], basit adaptif c¢evirim-digi imza tanima metodunu
tanitmiglardir. Bu yontemde, imzanin 6nemli vuruslarindan c¢ikarilan 6zellikler

kullanilmistir.

Senol ve Yildirim [24], bu ¢aligmada iki bilinen yapay sinir ag1 mimarisi olan, Cok
Katmanli Perseptron (Multi Layer Perceptron-MLP) ve Radyal Taban Fonksiyonlu
Sinir Ag1 (Radial Basis Function Neural Network-RBFNN) ve bir melez sinir agi
olan Konik Kesit Fonksiyonlu Sinir Ag1 (Conic Section Function Neural Network-
CSFNN) imza tanima i¢in dnermislerdir. Bu sistem toplamda 8 kisi i¢in egitim i¢in
toplanan 200 imzadan ve test i¢in toplanan 56 imzadan olusturulmustur. Tanima

oranlart MLP i¢in, %92,143, RBF i¢in %98,21 ve CSFNN i¢in %96,43 bulunmustur.

Cikoglu [2], yapay sinir ag1 kullanilarak imza tanima sistemi tasarlamistir. Bunun
i¢in imzalar, 6nce normalize edilmis, daha sonra belli bir esik degeri belirlenerek
imzalar giiriiltiiden arindirilmis ve daha sonra yapay sinir aglarinda egitilmek tizere
ozellikler elde edilmistir. Bu 6zellikler; imza yogunlugu, imzanin merkezler arasi
goreli yatay farki, imzanin merkezler arasi goreli dikey farki, imzanin genisligi,
imzanin yiiksekligi olmak tlizere 5 6zellige bakilmistir. Bu bes o6zellik 3 farkli esik

degeri hesaplanarak 15 6zellik haline getirilmistir.

Oz [25], goriintii isleme, moment sabiti yontemi ve yapay sinir aglarmi kullanarak,
¢evirimdist imza tamima ve dogrulama sistemi tasarlamustir. Iki ayri sinir ag

tasarlamigtir. Birini tanima, digerini dogrulama i¢in kullanmastir.

Chadha ve ark. [26], imza tanima uygulamasi gerceklestirmislerdir. Ozellik ¢ikarmak
icin DCT doniisiimiinii kullanmiglardir. Siniflandirma igin radyal fonksiyonlu yapay

sinir ag1 kullanmislardir. Yontem 200 6rnek i¢in yaklasik %80 tanima saglamistir.



Azzopardi ve Camilleri [27], radyal taban fonksiyonlu yapay sinir aginin ¢evirimdisi
imza dogrulamasina olan etkisini incelemislerdir. Ozellik kiimesinde global, 1zgara
ve metin Ozellikleri kullanilmistir. Bu 6zelliklerden bir siiri kombinasyonlar
olusturulmus ve bunlar {izerinde birgok deney yapilmistir. En iyi kombinasyon 592
elemanli global ve 1zgara 6zellikli vektorle elde edilmistir. Ortalama hata orani
%2,04, yanlis ret oram1 (FRR) %]1,58 ve yanlis kabul orani (FAR) %2,5 elde

edilmistir.

Patil ve ark. [28], ¢evirim-dis1 imza tanima ve dogrulama sistemini incelemislerdir.
Imzalardan ozellikler ¢ikarmadan 6nce o&lgekleme ve renk normalizasyonu &n
islemlerinden gecirmislerdir. Bundan sonra imzalardan global ozellikler elde
etmislerdir. Oklid mesafesi modeliyle siniflandirma yapmuslardir. %89 basar1 elde

etmislerdir.

Yingyong ve ark. [29], bu caligmada, imza goriintiilerin genel geometrik ve yerel
1zgara Ozellikleri ¢ikarilarak algoritma elde etmislerdir. Bu 6zellikleri, bircok dlgekli
dogrulama fonksiyonuna sahip olacak sekilde bir araya getirmislerdir. Bu ¢ok olgekli
dogrulama fonksiyonunu istatistiksel yontemler kullanilarak degerlendirmislerdir.
Sonuglar ¢ok 6lcekli dogrulama fonksiyonu kullanmanin, sadece genel geometrik ya
da yerel 1zgara Ozelligi kullanmadan, diisik dogrulama hata oram1 ve yiiksek
giivenirlik nedeniyle daha iyi oldugunu gostermistir. Bu sistemin dogrulamasi

%90'dan fazla ve ustalikla veya basit olarak atilmis sahte imzalar1 reddetmektedir.

Mohammadzade ve Ghonodi [30], ¢calismalarinda ¢evirim-dis1 imza tanima sistemini
incelemislerdir. Caligmalarimi {i¢ bolime ayirmiglardir. Birinci boélimde imza
goriintiilerini iyilestirmek icin cesitli on islemlerden gegirmislerdir. Ikinci béliimde
imzalarin 6zelliklerini ¢ikarmislardir. Cikardiklar1 6zellikler genel ve geometrik
ozelliklerdir. Ve son bolimde destek vektor makineleri siniflandiricist kullanarak
imzalar1 simiflandirmiglardir. imzalar iki ayr1 gruptan alinmigtir. Bir tanesi calisanlar
ve bir digeri tiniversite 0grencileridir. Calisanlarin imzalarindan elde edilen basari

orani %92 ve liniversite 6grencilerinden elde edilen basar1 orani, %94,4'tiir.



Sthapak ve ark. [31], calismalarinda yapay sinir agi tabanli imza tamima ve
dogrulama sisteminin incelemislerdir. Tarayiciyla aldiklar1 imzalar1 Glgekleme,
giiriiltli giderme, arka plan1 kaldirma, normalizasyon ve inceltme 6n iglemlerinden
gecirmiglerdir. Daha sonra imzanin genel Ozellikleri, maske o6zelligi ve metinsel
ozelligi cikarilmistir. Smiflandirma i¢in yapay sinir agi kullanmislardir ve %100

tanima orani sergilemislerdir.

Kaewkonga ve ark. [32], calismalarinda ¢evirim-dis1 imza tanima sisteminde Hough
doniistimiini kullanarak vurus hattinin tespit etmislerdir. Hough doniisiimii, imza
iskeletinden essiz karakteristik bir 6zelligi olan parametreli Hough alani ¢ikartir. Bu
yontemin performansini degerlendirmek i¢in geri beslemeli yapay sinir agi
kullanmuslardir. Bu sistemi farkli insanlardan alinan 70 imza ile test etmislerdir. imza

tanima orani %95,24'dir.

Bu tezde yapay sinir aglartyla c¢evirim dis1 imza tamma anlatilmistir. Oncelikle
imzalar toplanmis ve uygun On islemlerden gecirildikten sonra ozellik vektorleri
cikarilmistir. Ve son olarak da bu imzalarin kime ait oldugu taninmistir. Bunu
yaparken Matlab yazilimindan faydalanilmistir. Biiylik Ol¢lide matlab hazir

fonksiyonlarindan yararlanilmistir.

Ikinci boliimde birtakim &zellik cikarma ve goriintii isleme tekniklerinden
bahsedilmistir. Imza tanima akis semas1 gosterilmis ve agiklanmistir. Goriintii isleme
tekniklerinden, goriintiiniin  olusmasi, boliimlenmesi, iyilesmesi ve analizi
yontemlerinden uygulamada kullanilan kisimlarina deginilmistir. Bundan sonra

imzanin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi yontemlerinden bahsedilmistir.

Uciincii boliimde goriintiileri smiflandirmak icin kullanilan cesitli siniflandirma
yontemleri anlatilmistir. Uygulamada kullanilan yapay sinir ag1 tabanlt siniflandirma
yontemlerinden radyal taban fonksiyonlu sinir ag1 {iizerinde ayrintili olarak

durulmustur.
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Dordiincii boliimde bu radyal taban fonksiyonlu sinir ag1 ile yapilan imza tanima
uygulamasi ayrintili olarak anlatilmistir. Bunun i¢in tarayicit yardimiyla bilgisayar
ortamina atilan 450X250 boyutlarindaki imzalar tek tek kaydedilerek, veritabani
olusturulmustur. imza gériintiileri gesitli 6n islemelerden gegirilmis ve her imzadan
30 tane ozellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler her imzanin kendi yatay ve dikey sinirlari
icerisinde ¢ikarilmistir. Imzalar radyal taban fonksiyonlu sinir agiyla egitildikten
sonra, test i¢in ayrilan imzalar {lizerinde denenmistir. Bunlarin sonuglari, cesitli

sekiller, tablolar ve grafiklerle verilmistir.

Son boliimde ise, elde edilen sonuglar yazilmis, bunlar iizerinde tartisilmis ve ileride

yapilacak ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



BOLUM 2. GORUNTU iSLEME VE OZELLIiK CIKARIMI

2.1. Biyometrik Kimlik Tanima

Goriintli isleme, gercek yasamdaki goriintiilerin dijital (sayisal) hale getirilerek ve
cesitli islemlerden gecirilerek, o goriintiiniin ve 6zelliklerinin degistirilmesi sonucu

yeni bir goriintiiniin elde edilmesini ifade eder [33].

Biyometrik sistemler bir bireyin kisisel bir nitelik ya da davranisini analiz ederek,
kimligini agiklayan biyolojik verileri dogrulama bilimidir. insanlar1 birbirinden ayirt
edebilme sansin1 bize sundugundan dolayi, biyometri bir kimlik dogrulama sistemi

olarak da kullanilmaktadir [34].

Internet ve bilgisayar teknolojilerinin etkin kullanilmaya baslanmasi ile birlikte, baz1
kisisel bilgilere veya kurum ve kuruluglara ait gizli verilere, yetkili olmayan
girislerin yasaklanmasi gibi zorunluluklar1 dogurmustur. Ayni zamanda bu islemin
dogru, giivenilir ve cok kisa siirede gergeklestirilebilmesi ¢ok Onemlidir. Bu
sistemler genel olarak kullanicidan bir bilgi, sifre ve pin numarasi ya da baska bir
yontemle giris bilgisi istemektedir. Bu durumda hem zaman kaybi olmakta, hem de
giris bilgilerinin giivenligini saglamak ve izinsiz girisleri engellemek oldukga zordur.
Bunun yerine biyometrik teknolojiler kisileri dogrudan tanidiklari ig¢in, yiiksek
giivenlik uygulamalarinin  vazgecilmez unsuru olarak kullanilabilirler. Ciinkii
biyometrik tanima sistemleri bir bireyin sadece kendisine has &zelliklerinin
kanitlamasina olanak saglar. Bu sistemler unutulmasi veya bagkasi tarafindan
kullanilmas1 s6z konusu olmayan bir kimlik onaylama yoludur. Bu sayede kimlik,
pasaport, ehliyet gibi kartlarin yerini tamamen alacak bir sistem gelistirilebilir.
Biyometrik sistemler yiliz, parmak izi, retina, iris, el geometrisi, imza, ses, koku

tanima, imza tanima gibi yapilar ile agiklanabilir. Goriintii isleme biyometrik
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sistemlerin gorilintii tabanli olanlarinda kullanilmaktadir. Yiiz tanima, parmak izi

tanima, imza tanima, el geometrisi gibi [35].

Biyometrik 6zelliklerin kisiyi ayirt edebilmesi i¢in 6zelliklerin dogru olmasi gerekir.
Fakat parmak izi tanima sistemlerinde, parmak izi sensoriiniin yaglanmasi, ya da
tanimada kullanilacak biyometrik kismin ( parmak, iris retina, yliz, vb. ) gibi zarar
gormesi ya da imza tanima sistemlerinde, atilan imzanin yillar i¢inde degisiklige
ugramasi sonucu biyometrik sistemlerin hatali sonuclar verebilir. Sisteme kayitl olan
kisilerin taninmamasi1 sonucunda, Yanlis Reddetme Oranmi (False Rejection Rate-
FRR), sisteme kayitli olmayan kisinin sistemle karsilastirilmasi sonucu sistemde
oldugunun kabulii sonuglanmasinda, Yanlis Kabul Orani1 (False Acceptance Rate-
FAR) ve FRR ve FAR hata oranlarinin ortalamasi sonucu Ortalama Hata Orani
(Average Error Rate-AER) ortaya ¢ikar [1,4]. Birgok biyometrik sistemde verilerin

elde edilmesi asamasinda goriintii isleme algoritmalar1 kullanilir.

Sayisal goriintii isleme asamalari; gorlintiiyii olusturma ve elde etme, goriintiiyii
sayisallastirma, goriintii 1yilestirme, goriintii analizidir. Goriintii islemenin ilk kismi
“goriintii elde etme” asamasidir. Bu asama gOriintiiniin bilgisayar ortamina
aktarilmasi islemidir. Ikinci asama olan “gériintii sayisallastirma” ise, goriintiiniin
bilgisayarda nasil saklanacagini ifade eder. Goriintii M satir ve N siitunlu bir matris
olarak ifade edilebilir. Bir diger asama olan “gdriintii iyilestirme” ise goriintiiniin
kalitesinin arttiritlmasi veya goriintiiniin bir baska forma (hangi form daha uygunsa)
doniistiiriilmesi igslemidir. Bundan sonraki kistm “goriintii boliimle, bir goriintiiytii
birgok piksel kiimesine ayirmasi islemidir. Goriintiiniin boliimlemede amag
basitlestirmek ve/veya goriintiiniin analiz edilmesini kolaylagtirmaktir. ”Goriintii
analiz etme” kisminda ise goriintiiden sayisal bilgiler ¢ikarilir. Goriintii analiz
islemleri, goriintii islemede son boliimdiir ve genellikle goriintii boliimle islemleri
tamamlandiktan sonra ikili goriintiiler {izerine yapilir. Goriintii analizi verilen bir
imgeden otomatik ya da yar1 otomatik yontemler ile veri, bilgi ya da bazi iglemlerin
elde edilmesi ile ilgilenir. Goriintii isleme asamalarim1 Sekil 2.1'de daha agik olarak

gorebiliriz [36].
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Sekil 2.1. Goriinti isleme agamalari

Calismanin bundan sonraki kisminda goriintii elde edilerek, sayisallastirilacak,
goriintii sayisallastirildiktan sonra nicemleme ile goriintii 8 bitlik diizeyde griye
cevrilecektir. Goriintii boliimleme asamasinda esikleme yontemi kullanilacaktir.
Goriintli esikleme yontemlerinden, esik degerini otomatik olarak bulan Otsu metodu
kullanilacaktir. Bundan sonra goriintii iyilestirme i¢in morfolojik islemler hakkinda
genel bir bilgi ve 6zel olarak morfolojik bir islem olan iskelet ¢ikarma yontemi
kullanilacaktir. Bu calisma imza goriintlislinii incelemekte oldugu ig¢in kullanilan

teknikler imza ¢alismalarinda kullanilan tekniklerdir.

Goriintii isleme konusunda yapilan calismalarda birgok teknik kullanilmistir. Bu

teknikleri Sekil 2.2°deki gibi siniflandirabiliriz [37].
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Sekil 2.2. Goriintii isleme teknikleri siniflandirmasi

2.1.1. Goriintiiniin olusturulmasi

Goriintiiniin nasil olustugu Sekil 2.3'te gosterilmistir.
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2.1.2. Goriintiiyii sayisallastirma

Iki boyutlu 15181 yogunluk degerine gore olusturulmus fonksiyondur. Koordinatlar
x,y ise bunun geri dondiirdiigii deger (fonksiyon) f(x,y), (X,y) koordinatlardaki 1s1klik
degeri olarak adlandirilir. Goriintiilerin islenebilmesi i¢cin analog bi¢cimden sayisal

sekle dontistiirilmelidir [38].

2.1.3. Nicemleme

Uzaysal koordinatlar ve genlik degerlerinin sayisallastirilast islemini, f(x,y)
fonksiyonu ile ifade edecek olursak, burada goriintii birimlerinin uzaysal
koordinatlarin1 belirten (x,y) atama islemini 6rnekleme, her birine atanacak genlik

degerlerini belirleme islemi ise nicemleme olarak adlandirilir [38].

Ornekleme ve nicemleme sonucu iki boyutlu bir matris elde edilir. Her bir (x,y)
koordinatinin alacagi deger nicemleme islemiyle belirlenir. Sekil 2.4'te bununla ilgili

ornek bir gorlintii gdsterilmistir.
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Bundan da anlasilacagi gibi, iki degerden s6z ediyoruz. Birincisi, gorlintiiniin her bir
birimine karsilik gelen bir koordinat, ikincisi ise her bir koordinat degerine karsilik
gelen piksel yogunlugudur. Tek bir renk yogunluguyla belirlenmis diizeyi belirtmek
icin gri diizeyi (gray level) terimi kullanilir [39].

a) b)

Sekil 2.4. a) Esit karelere boliinerek, koordinatlar1 belirlenmis gériintii b) Orneklenmis ve nicelenmis goriintii

sonucu

Gorilintiiniin boyutlarini [i,j] ile ifade edersek, goriintiiyli I[i,j] ile ifade edebiliriz
[39]. Goriintii sayisallastirilirken, dizinin boyunun gri diizeyinin belirlenmesi gerekir.
Bunu yaparken genelde 2’nin katlar1 secgilir. M,N dizinin boylar1 ve k piksel
yogunlugunda kullanilan bit sayisi ve G ise Gri diizeyidir. Denklem 2.1'de
belirtilmistir. Ornek olarak [8,8] boyutunda 256 gri diizeyli bir goriintiiniin
yogunluklar1 Tablo 2.1'de belirtilmistir

M=2" N=2" G=2F (2.1)
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Tablo 2.1. Gri diizeyi 256 olarak belirlenmis [8,8] boyutlarinda bir goriintii ve piksel yogunluklar:
| 50 220 |95 97 126 | 225 |42 40
j

70 210 |91 42 50 227 |45 112
83 200 |87 35 78 245 | 66 125
0 174 | 83 38 58 201 | 88 128
255 | 183 | 100 |22 115 | 108 |23 198
11 47 102 | 18 89 35 28 190
25 48 57 16 82 95 27 128
3 1 45 4 8 16 22 88

Izin verilen en biiyiik gri diizeyi 256 secildiginde, 0 en koyu rengi, 255 ise an agik
rengi ifade eder. Renkli bir goriintiiniin gri bir goriintiiye c¢evrilmesi i¢gin RGB
kanallarinin her biri sec¢ilen bit sayisina gore gri seviyeye doniistiiriiliir. Bunun igin
RGB imgesi YIQ renk uzayma dontstiiriiliir. Y degeri parlaklik miktaridir. T ve Q
bilesenleri renk degerleri tasimaktadir. O ylizden doniisiim islemlerinde bu degerler

stfirlanir. YIQ'nun RGB cinsinden degeri Denklem 2.2'de gdsterilmistir.

Y 0299 0587 0.114 |[R (22)
[ |==|-0299 0587 0378 |[G
0 0.578 -0.587 —0.114|| B

Matlab ‘da rgb2gray fonksiyonu NTSC’nin (Ulusal Televizyon Standardi Komitesi)
belirledigi renk uzay1 olan YIQ renk uzayini kullanir. Denklem 2.3’te Y degerinin

nasil bulundugu gosterilmistir [38].
Y = 0.299R +0.587G +0.114B (2.3)

R=Y, G=Y,B=Y olur ve artik yeni goriintiimiiz 3 boyutlu bir matrisle degil 2 boyutlu
bir matrisle ifade edilmektedir [40].
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Biz bu calismada 8 bitlik sayisallastirma islemi kullandik. Bunun anlam1 Beyaz=255
ve Siyah=0. Ve bu iki deger arasindaki degerler de gri tonlaridir. Taranmis ham

resmin, 8 bitlik sayisallastirilmis hali Sekil 2.5’te gosterilmistir.

z

Sekil 2.5. A.T. adl kisinin imzasinin 256 gri diizeyinde, griye doniistiiriilmiis hali

2.1.4. Goriintii boliimleme

Gorilintli boliimleme, ¢ikt1 olarak sadece yeni bir goriintii tiretmekle kalmayip, aym
zamanda gorlintliye iliskin sayisal bazi yeni bilgiler de iiretebilmektedir. Goriintii
boéliimleme goriintiiyg birbiriyle ¢akigsmayan, fakat goriintiinlin tlimiinii alt goriintii
gruplarina ayirma islemidir. Bu gruplandirma islemi goriintiiniin belirli bir veya

birden fazla 6zelligi dikkate alinarak gerceklestirilebilmektedir.

Boliimleme isleminde kullanilan 6zelligin se¢imi uygulamaya bagh olarak degisiklik
gosterebilir. Boliimlemede kullanilan en temel 6zellikler gri goriintiilerde parlaklik,
renkli goriintiilerde renk bilesenleri olarak siralanabilir. Goriintiilerdeki ayritlar ve
doku ozellikleri de bdliimleme agisindan oldukga yararli bilgiler tasiyabilmektedir

[41].

2.1.4.1. Goriintii esikleme

Basit boliimleme yontemlerinden bir tanesi goriintiiniin sadece parlaklik bilgisinin
gdz Oniine alinarak boliimleme isleminin gerceklestirildigi esikleme islemidir.
Esikleme islemi genelde imgenin birden fazla 6zelligini kullanarak boliimlemeyi
gerceklestiren yontemlere gore daha hizli sonug vermekte ve pek ¢ok kere, otomatik

hedef tanima, imza tanima, karakter tanima ve endiistriyel ortamlarin kalite kontrol,
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gibi yapay gorme uygulamalarinin pek c¢ogunda kullanilabilmektedir [42]. Bu

caligmada goriintii esikleme yontemlerinden Otsu metodu kullanilmastir.

Otsu; otomatik esik segcme metotlarindan biridir. Ve goriintiiyli otomatik hesapladig:
esik degerine gore 0 ve 1’lere ¢evirir [43]. Bu metot olas1 tiim esik degerlerinin ve
esigin her tarafindaki (6n plandaki veya arka plandaki) piksel seviyelerinin
hesaplanmasini igerir. Bu yontemin amaci 6n plandaki ve arka plandaki yayilim
degerlerinin toplaminin en kiiciik oldugu esik degerini bulmaktir. Bu esik degeri ayni
siniftaki degisiklikleri (varyans) minimize edecek sekilde farkli simiflardaki

degisiklik (varyans) maksimize edecek sekilde calisir [44].

Eger karanlik arka plandaki aydinlik nesnelerle ilgilenilecekse o zaman segilen esik

degerine gore algoritma;

Eger f(x,y)>=esik ise f(x,y)=1
Degilse f(x,y)=0

Eger aydinlik arka plandaki karanlik nesnelerle ilgilenilecekse o zaman segilen esik

degerine gore algoritma;

Eger f(x,y)<esik ise f(x,y)=1
Degilse f(x,y)=0

Eger goriintii ¢ok yiiksek karsitliga sahip bir imge ise bu esik degeri 128 olarak
secilebilir [45]. Sekil 2.6'da Otsu metoduyla siyah beyaza doniistiiriilmiis imza

gorlintiisii goriilmektedir.
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A7

Sekil 2.6. A.T.isimli kisinin imzasinin siyah beyaza doniistiiriilmiis hali

2.1.5. Goriintii iyilestirme

Gorlintli iyilestirme, goriintiiniin kalitesinin arttirilmasi veya goriintiiniin bir baska
forma(hangi form daha uygunsa) donistiiriilmesi islemidir. Kesin bir goriinti
tyilestirme teknigi yoktur. Bu durum insanin algisina gore degisir. Gorlinti
iyilestirme teknigi, bir uygulamanin sonraki asamalar1 i¢in On islemlerinde
kullanildig1 zaman, sayisal Olciimler, se¢ilmis uygun goriintli iyilestirme teknigine

gore ayarlanabilir [46].

2.1.5.1. Morfolojik islemler

Morfoloji, canlilarin sekil ve yapilariyla ilgilenen bir bilim dalidir. Morfoloji sekil
veya obje tabanli kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Morfolojik metotlar
yapisal bir eleman kullanarak giris goriintiisiiyle ayn1 boyutta ¢ikis goriintiisii elde
edilmesini saglarlar. Girig goriintiisiindeki her bir pikselin, kendisine karsilik gelen
komsu piksellerle karsilastirilmasi islemine dayanir. Komsu piksel ve seklini secerek
giris elamanina gore uygun bir morfolojik bir islem olusturulabilir. En ¢ok ikili
goriintiiler {izerinde kullanilirlar. Ikili goriintiilerin analizinde ve iyilestirilmesinde

kullanilirlar.

Goriintii islemede temel iki tane morfolojik islem vardir. Bunlar yayma ve
asindirmadir. Ve diger morfolojik islemler i¢in, bu iki temel morfolojik islem

kullanilmalidir. Ornegin; agma (opening), kapama (closing) [38].
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Bu c¢alismada iskelet ¢ikarma morfolojik islemine deginilecektir. Matlab iskelet
cikarma islemini ¢ok kolaylikla bwmorph adli komutun ‘skel’ parametresini N kadar
yaparak bu islemi gerceklestirmektedir. Bu N parametresi sonsuz segildiginde,
goriintii daha fazla incelemeyene kadar devam eder. Sekil 2.7'de Imza goriintiisiin en

incelebildigi noktaya kadar incelerek iskeleti ¢ikarilmistir.

Z7.

Sekil 2.7. Morfolojik iskelet ¢ikarma islemi uygulanmis A.T. adli kisinin imzas1
2.2. Ozellik Cikarmm

Bir dijital gorlintii sayisallastirildiginda, bir goriintiiden ¢ok daha fazla goriintii
boliinerek daha fazla goriintii elde edilebilir. Gerektiginde etkili araglar sayesinde
gorlintiiden istenildigi gibi yararlanilabilir. Goriintliniin sekli goriintiiniin igerigini
aciklarken en biiylik Ozelliklerden biridir. Fakat goriintiiyii temsil etmek ve
tanimlamak da zor bir gorevdir. Gorilintiiden, imza sekli, imza histogrami, sekil
degismezleri, momentleri, egrilik, sekil baglam, sekil matrisi, spektral 6zellikleri,

bunun gibi 6zellikler bulunabilir.

Sekiller diizgiin alinabilirse o zaman veritabanindaki benzer sekillere benzetilebilir.
Algisal olarak bakildiginda benzer sekiller, dondiiriilmiis, ¢evrilmis, Ol¢ceklenmis
sekillerdir ve afine olarak degistirilmis sekillerdir. Algilayict ayrica resmi etkileyen
glurilti, cesitli sekillerde bozulmus sekiller, kusurlu sekilleri insan tarafindan
karsilastirma yapilirken tolere edebilmelidir. Bu saglamlik i¢in gereklidir. Eger sekil
temsilcisi 1yi karakteristik 6zellikleri i¢cin agsamali olarak kalitesizse, o zaman yiiksek

diizeyde verimlilikte eslestirme yapilmalidir. Ciinkii kalitesiz eslestirmelerde ancak
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birbirine hi¢ benzemeyen sekiller elimine edilir ve ince seviyeli eslestirmelerde

sekillerin detaylar1 eslestirilebilir.

Sekil temsilcisi ve tanimlayicisi teknikler genellikle 2 grupta toplanir. Kenar bazli ve
bolge bazli metotlar. Yani bu 6zellikler sadece seklin kenarlar1 baz alinarak yapilirsa
kenar bazli biitlin sekil bolgesi alinip yapilirsa bolge bazli olur. Her simif da kendi
icinde yapisal yaklasimlar ve global yaklasimlar olmak iizere ikiye ayrilmistir. Bu alt
smif seklin biitlin sekli temsil etmedigine veya parcalar halinde temsil edilip
edilmedige dayanir. Bu yaklasimlar uzay domeyni ve doniisiim domeyni olarak

ayrilir. Biitiin hiyerarsi Sekil 2.8’de gosterilmistir [47].

Sekil
I : 1
Kontur Bolge
bazlh bazlh
1 1
I 1 I 1
Yapisal Global Yapisal Global
[ [ [ [
Zincir / . \ / . .
Kodu Cevre uzunlugu Digblkey goévde
Poligon Yogunluk Medya ekseni
- Alan .
B-seridi Dis merkezlilik Cekirdek
Sabitler imza sekli Euler sayls.l. Moment sabitleri
— Housdoff mesafesi Dis merkezlilik
. R, Geometrik momentler
Forier dontgimi
tanimlayicilari Zernike momentleri
Dalgacik déniisimii Pseudo-Zernike momentleri
tanimlayicilari Legendre momentleri
Olgek uzayi Genel Fourier dénlisim temsilcisi
Ozbaglanimh Grid methot
Esnek Eslestirme Sekil matriksi
\ / Dis buikey govde

Sekil 2.8. Sekil temsilcisi ve tanimlayicisi teknikler

Biyometrik sistemin uygulamadaki basarisi, kullanilan egitim sistemlerinin
tutarliigina baghdir. Ozellik ¢ikarma yontemleri kullanilarak, sistemlerin cesitli
egitim setleri olusturulur. Biitliin imza goriintiileri i¢in kurallar kiimesi elde etmek
amaciyla, drneklerin gerekli kiimesi olusturulmaldir. Ozellik ¢ikarma, sablon tanima
veya siniflandirma sistemlerinde en onemli islemlerden biridir. Ozellik ¢ikarma

tekniginin basarisi, siniflandirma sonucunu direk etkiler [48,49].
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Bundan sonra imza tanmimada kullanilan o6zellik ¢ikarma yontemlerinden

bahsedilecektir.

2.2.1. Global ozellikler

2.2.1.1. Alan

Imzadaki piksel sayisidir. Bu &zellik imzanm yogunlugu hakkinda bilgi verir. Bu
calisma i¢in imzanin sadece siyah yani O alan piksellerinin sayiy1r hesaplanacaktir
[28].

2.2.1.2. Genislik

Genigslik, yatay izdiistimde ikili goriintiilerde birden fazla piksel i¢eren noktalar baz

alimarak bastan sona kadar olan mesafedir [28]. Genislik imzanin global

ozelliklerinden biridir. imzanim genisligi Sekil 2.9'da gosterilmistir.

1/4
X X2

a
<

Sekil 2.9. A.T. adl1 kisinin imzasinin genisliginin bulunmast

genislik=x2-x1 2.4)

2.2.1.3. Yikseklik

Yiikseklik dikey izdiisiimde ikili goriintiilerde birden fazla piksel iceren noktalar baz
alimarak bastan sona kadar olan mesafedir [28]. Yiikseklik imzanin global

ozelliklerinden biridir. Imzanin yiiksekligi Sekil 2.10'da gdsterilmistir.
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yl

=

y2

Sekil 2.10. A.T. adh kisinin imzasinin yiiksekliginin bulunmast
yukseklik=y2-y1 (2.5)
2.2.1.4. Yiikseklik/genislik orani
Goriintliniin ylksekliginin genisligine boliinmesiyle elde edilen orandir [28].
oran=x2-x1/y2-yl (2.6)
2.2.1.5. Agirhk merkezi
llgili diizlemdeki siyah piksellerin agirlikli toplaminimn, biitiin siyah piksellerin

toplamina bdliinmesiyle elde edilir [28]. Sekil 2.11'de imzanin agirlik merkezi

bulunmustur.

agmerx= sutun/butun (2.7)

agmery=satir/butun (2.8)
sutun= Siyah olan piksellerin siitun olarak agirlikli toplamini,

satir= Siyah olan piksellerin satir olarak agirlikli toplamini,

butun= biitiin siyah piksellerin toplama.



25

Sekil 2.11. A.T. adl1 kisinin imzasinin agirlik merkezi

2.2.1.6. Goriintiiniin agirhk merkezlerinden boliinmesi

Gorlintliniin  agirlik merkezlerinden 4 esit parcaya ayrilarak her parcadaki siyah
piksel sayisinin hesaplanmasidir. Ve ayrilan her 4 parga tekrar agirlik merkezlerinden

dorde boliinerek her pargadaki siyah piksellerin hesaplanmasidir [28].

2.2.1.7. Boyut merkezi

Imzanin bulundugu alan, siyah piksellerin oldugu alanda siyah noktalarm baslangic
(x1,yl) ve bitis noktalari (x2,y2) noktalarmin aritmetik ortalamasinin
hesaplanmasidir [2]. Sekil 2.12'de imzanin genislik ve yiiksekliklerinin orta
noktalari, yani boyut merkezleri bulunmustur.

Boyut merkezi x=(x1+x2)/2 2.9)

Boyut merkezi y=(yl+y2)/2 (2.10)
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vyl

x1 Z—’
L X2
y2

Sekil 2.12. A.T. adl1 kisinin imzasinin boyut merkezi

2.2.1.8. Yogunluk

Yogunlugu, goriintiiniin alanini, boyutlarinin ¢arpimina bolerek hesaplayabiliriz [2].

yogunluk=alan/(genislik *yukseklik) (2.11)
2.2.1.9. Merkezler arasi goreli yatay fark

Gorilintliniin agirlik merkezinin x ekseninin, boyut merkezinin x ekseninin arasindaki

mutlak farkinin, genislige orani ile hesaplayabiliriz [2].
goreli_yatay fark=abs(agmerx-boyut merkezi x)/genislik (2.12)
2.2.1.10. Merkezler arasi goreli dikey fark

Goriintliniin agirlik merkezinin y ekseninin, boyut merkezinin y ekseninin arasindaki

mutlak farkinin, yiikseklige orani ile hesaplayabiliriz [2].
Sekil 2.13'te agirlik merkezleri ile boyut merkezleri arasindaki farklar gosterilmistir.

goreli_dikey fark =abs(agmery-boyut merkezi y)/yukseklik (2.13)



27

————— g T=— 8goreli_dikey_fark

goreli_yatay_fark

Sekil 2.13. A.T. adl1 kisinin imzasinin agirlik merkezi ve boyut merkezi arasindaki fark

2.2.2. Moment sabitleri

Moment sabitleri ikili gorlntiilerdeki baglantili  bolgelerin - 6zellikleridir. Bu
ozellikler, ¢eviri, donme ve 0Olcii sabitleridir. Bu yontem, bolgenin 6zellik kiimelerini,
sekil siniflandirmast ve parca tanimayr kullanarak kolaylikla hesapladigindan,
olduk¢a kullaniglidir. Bu o6zellikler Hu tarafindan 1962 yilinda sunulmustur. Bu
sabitlerin hesaplanmasi, seklin veya nesnenin agirlik merkezine baglidir. Daha 6nce
de belirtildigi gibi giiriiltiiniin yok edilmesi, moment sabitli uygulamalarda olduk¢a
onemlidir [50-52]. Moment sabitleri degerleri imza tanima i¢in uygulandiginda, her
imza O0rnegi i¢in hesaplanir. Bu sabitleri 7 say1 temsil etmektedir. Diger bir ifadeyle,
her imza 6rnegi 7 sayiyla (I1,12,13...vb) tanimlanir. Bu yedi sabit, tanima sisteminde,
imzalari yon degisimine kars1 duyarlidir. Bu imzalar, insanlardan farkli yonlerde ve

boyutlarda, giinliik yagsamlarindan toplanmistir [48].

Derecesi (p+q) olan 2 boyutlu siirekli fonksiyon f(x,y) momenti i¢in Denklem 2.14'te
tanimlandig: gibidir [53].

~+00+00

M,=|[x"y axdy (2.14)

—00—00
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p,q=0,1,2 icin piksel yogunlugu I(x,y) olan gri seviyedeki goriintiiye uyarlandiginda,
gorlintii momenti M;; (Denkem 2.15)'teki gibi olur [53].

MU:Zinyjl(x,y) (2.15)

Bazi durumlarda, goriintii olasi yogunluk fonksiyonu olarak gdze alindiginda, bu

sekilde, yani, Denklem 2.15'in bdliinmesiyle elde edilebilir.
M, =>>"1(x,y) (2.16)
x oy

Bu essiz teoremde eger, f(x,y) parcali siirekli ise ve higbir 0 degerine sahip degilse,

biitin durum momentleri vardir ve moment dizisi(Mpq), essiz olarak f(x,y) ile
belirtilir. Buna karsit olarak (Mpq) f(x,y)’yi essiz olarak ifade eder. Uygulamada

goriintli birkag taban dizi momentiyle 6zetlenmistir [51].
Moment yoluyla elde edilen basit goriintli 6zellikleri sunlar igerir,
- Alan(ikili goriintii i¢in) veya gri diizeylerin toplami (gri tondaki goriintiiler)
icin: 44
- Mjpx’lerin toplami, My; y’lerin toplami1

- Aglrllk merkezi { A]% = {Mlo/M()(), M()]/M()() }

n. momentin anlami veya herhangi bir n.merkezi moment degeri x Denklem 2.17'de

aciklanmistir [53].

M, = f(x—ﬂ)”f(x)x (2.17)

2 boyutlu olarak merkezi momentler Denklem 2.18'deki gibi olur;
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400 +00

Hpg = J‘ J.(x_)_c)p(y_;)qf(x,y)dxdy (2.18)

—00— 00

Burada agirlik merkezindeki elemanlar;

)_C:Mlo’;Mm (2.19)

MOO MOO

Eger f(x,y) bir sayisal goriintii ise, o zaman Denklem 2.18'deki esitlik Denklem
2.20'deki gibi olur.

Hpy = 22 (=) (r=0)" f(x,7) (2.20)

Sirasiyla 3 tane merkezi momentler, Denklem 2.21'deki gibi bulunur.

Hoo =My,
Uy, =0,
Hyp =0,

=M, —xM, =M, —yM,,,
M, =M ,xM ,
My, =M \=yM ,,
_ _ —s (2.21)
oy =My =2xM | — yM,,+2x M,
— - —2
Uy =M, =2yM, —xMy, +2y M,
M, =M, —3xM,, +2x M,,

— —2
My =M —=3yM,,+2y M,,.

Genel olarak merkezi momentler Denklem 2.22°deki gibi gosterilebilir.

M, = ézq:(:; j[zj(— ) M, (2.22)

n
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Merkez momentler 6telendiginde degismezler.
2.2.2.1. Olceklendirilmis sabit momentler

Momentler nj,i+j >2 oldugunda, 00. derecedeki merkezi momente karsilik gelen
boliinme derecesindeki degisim ve Otelemenin her ikisi de sabit olarak ifade edilir.

Denklem 2.23'te gosterilmistir.

n L1 (2.23)

i i
Y 1+

Hoo 2

Oteleme, olgek degisiklikleri ve yonlendirme esnasindan degisemeyen, sabit
momentler, tabii ki hesaplanabilirler. Cok siklikla kullanilan Hu’nun sabit momentler

kiimesi [48,51].
2.2.2.2. Donme sabit momentleri

1, =ny, +ny,,

I, = (ny, —ny,)° +4n”2,

I, = (ny, —3n,,)" +(Bny, —ny3)°

I, =(ny,—ny,)" +(ny, —ny)’

I = (ny = 3n,,)[(n50 + 1, (15 +11,)° = (Bny, + 1) 1+ (2.24)
(3ny, — 1y )1y, + 1 )[3(1y0 +1,,)° — (1, +105)7 ]

Lg = (nyg = o) (Mg +11,5)" = (1 4 103) 1 Ay (g + 11y, ) (1 + 11g5)

I, = (Bny, —nyy) (g + 1) (59 +1,,)° —3(ny, +1y5) 71—

(130 —3ny,)(ny, +ny;)[3(n5 +n12)2 —(n,, +n03)2]

1.si olan I} momentin eylemsizligi etrafindaki imajin agirlik merkezidir ki, bu agirlik
merkezinde piksellerin siddetleri, fiziksel yogunluga benzer. Sonuncu I;, diiz egim
sabiti, ayn1 goriintiilerin aksine aynadaki goriintiilerin ayirt edilebilmesi igin olanak

saglar [51].
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2.2.3. Dikey ozellik ¢ikaran blok algoritma

Bu boliimde 6zellik ¢ikarma algoritmalarindan olan, dikey 6zellik ¢ikaran algoritma
anlatilmistir. Bu algoritma, farkli insanlar1 temsil eden imzalarin 6zellik vektoriinii,
ayni insanlarin imzalarinin i¢indeki varyasyon seviyesine ragmen, agiklamaktadir

[54].

Ozellik ¢ikarmanin nasil oldugu adim adim anlatilmistir.

- Smnirlandirilmis imza goriintiilerinin, agirlik merkezi tanimlanmigtir.  Agirhik
merkezi X ve y noktalarindan, 2 pargaya ayrilsin.

- Blok 1 ve blok 2‘nin agirlik merkezleri X ve y noktalarindan ikiye boliinerek
4 tane kiiciik pargaya ayrilmis olsun.

- Bu imzalarin her pargasini tekrar agirlik merkezinden X ve y noktalarindan
2'ye ayrilarak 8 tane kii¢lik imza pargaciklari haline gelsin.

- Bu 8 parganin gene agirlik merkezinden, X ve ¥ noktalarindan ikiye
ayrilarak 16 tane kiigiik imza parcas1 olsun.

- Her bir imza pargasinin 3 tane oOzelligini c¢ikarilsin. Piksellerin agirlik
merkezine olan sapmasi hesaplanarak city-blok mesafesini hesaplansin. imza
goriintiisiinlin blok boyutu hesaplansin.

- 16 blogun 3 6zelligini birlestirerek 48 tane 6zellik vektorii elde edilsin.



BOLUM 3. YAPAY SiNiR AGI TABANLI SINIFLANDIRMA

Bu béliimde yapay sinir aglar1 ile imza smiflandirmaya yonelik bilgiler verilmistir.
Cevirim dis1 imza tanimaya yonelik baslica tekniklerden, sablon eslestirme, istatiksel
yaklasim, yapisal analiz yaklagimi, spektrum analiz yaklagimi ve sinir ag1 yaklagimi

aciklanmustir [55].

3.1. Sablon Eslestirme

Bu smiflandirma yontemi basit, eski ama kat1 bir yaklasimdir. Eldeki goriintii
onceden saklanmig Oriintii ornekleriyle karsilagtirilarak yapilir. Bu yaklasim piksel
seviyesinde ve yliksek seviyede gerceklesir. Bu yaklasimimin sertli§i nedeniyle
bircok dezavantaji vardir. imzalarin bozulmas1 durumunda veya bunun gibi bir¢ok
durumda sablon eslestirme yaklasiminda basarisizlik olabilir. Orijinal imzadan
sahteleri tespit edilebilir. Ama orijinal imzalarla, ¢ok becerikli bir sekilde atilmis
sahteler ayirt edilmeyebilir. Sablon eslestirme yontemi farkli 6zelliklere bagli olarak,
grafik eslestirme, vurus analizi ve geometrik Ozellik ¢ikarimi gibi gesitli sekillerde

kategorize edilebilir [1].

3.2. Spektrum Analiz Yaklagimi

Bu yontemin ilk asamasinda, spektrum analizi yoriinge matrisinin bir siiriimiiniin bir
baska matris i¢ine veri doniisiimiidiir. Gorlintiiniin biitlin olast yerleri, kare bir
pencere lizerine yerlestirilir [56]. Coklu c¢oziiniirlik bi¢imindeki imza, basit¢e
egrilik-tabanli olarak ayristirilir. Bu yaklasim uzun olarak yazilmis imzalar igin

kullanilir [1].
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3.3. Yapisal Yaklasim

Bu yaklasim, grafik, dizi, aga¢ eslestirme teknikleri ve onlarin diger tekniklerle
birlikte kullanilmast ile ilgilidir. Bu yaklasim orijinal ve sahte imzalarin
belirlenmesinde iyi bir performans gosterir. Bu yaklasimin en biiylik dezavantaji,

daha fazla dogruluk i¢in daha biiyiik veri kiimelerinin kullaniliyor olmasidir [1].

3.4. istatiksel Yaklasim

Bu yaklagimda ozellikleri yoniinden temsil edilen her goriintii d boyutlu uzayda
nokta olarak gorlintiilenir. Farkli kategorilere ait her goriintii vektorl, d boyutlu
ozellik uzayinda, kiiciik ve ayrik bolgeler isgal eder. Farkli siniflara ayirmak icin
karar smiflar1 ayarlanir. Ozellik setinin etkinligi, farkli siniflara ayirmak igin, ne
kadar 1yi Oriintli alinirsa o kadar iyi belirlenir. Hidden Markow Model (HMM) Bayes
orlintli tanimada yaygin olarak kullanilan istatiksel bir yaklasimdir. Gelisi giizel
atilmig sahte imzalarin yani sira, ustalikla ve iyi taklit edilmis imzalar1 da

gerceklerinden ayirabilir [1].

Istatiksel siniflandirma asamalarini asagidaki gibi gosterebiliriz.

- Model Olusturma Ayag1: Onceden bilinen smiflarin tanimlanmasi,

- Verilen her 6rnegin bilinen bir sinifa ait oldugu kabul edilir,

- Bu 6rnek seti “Ogrenme Kiimesi (Seti)” olarak adlandirilir,

- Bulunan model “Karar Agac1”, “Siniflandirma Kurallar1” veya “Matematiksel

Formiil” olarak ifade edilir.

- Modeli Kullanma: Siniflar1 bilinmeyen verilerin sinif tahmin,

- Modelin dogruluk derecesini kestir,

- Test kiimesinin bilinen sinif etiketleri tahmin sonucu elde edilen siniflandirma
sonuclar ile karsilastirilir,

- Dogruluk derecesi test setindeki tahmin basari oranidir.

- Test kiimesi 6grenme kiimesinden bagimsizdir fakat ayni dagilimdan geldigi

kabul edilir.



34

- Eger modelin dogruluk derecesi kabul edilebilir ise modeli kabullen ve yeni

noktalari(verileri) siiflandirmak i¢in uygula [57].

Simdi istatiksel siniflandirma yontemlerinden klasik siniflandirmayi inceleyecegiz.

3.4.1. Klasik siniflandirma

Klasik simiflandirma en basit olarak iki bloktan meydana gelir. Birinci blokta her bir
smif igin skorlar hesaplanirken ikinci blokta en biiyiik skora sahip skor belirlenir. ilk
bloga giren girisler, giris elemanlarinin e degerlerini veren semboller, aritmetik ve
sembolik islemler i¢in gereklidir. Dis sembolik sekilden, i¢ tanimlamaya kodlanir ve
sirastyla girilir. Bu algoritmada, simiflarin her birisi icin eslestirme puan degeri
hesaplanir. Yani her sinifa ait 6rnek dokuya, giris eslestirmesine ne kadar yakin
oldugu goriiliir. Ornek oriintii her smifin en iyi sekilde tanimlandig1 riintiidiir.
Bir¢ok olasiliksal bir model, 6rnek oriintiiden, giris Oriintiisiiniin genellestirilmesini
modellemek i¢in kullanilir. Ve eslestirme skoru, giris Orlntiilerinin miimkiin
orneklerinden her birisinden {iretilen olasiligi tanimlar. Bu durumda giicli
varsayimlar, giris elementlerinin dagilimi ile yapilir. Dagilimlarin parametreleri,
Oriintli seti ihtiva eden Ornekleri lizerinden hesaplanabilir. "Multivariate Gaussian’
algoritmasi eslestirme puanlarin1 hesaplamak i¢in kolay bir algoritmadir. Sekil
3.1.’deki eslestirme puanini hesapla blogu ile sembolik olarak eslestirme puanlari
kodlandirir ve sirasiyla siniflayicinin ikinci bloguna gonderir. Burada yeniden

kodlandirilir ve en biiyiik puana sahip olan smif segilir.

Asagidaki Sekil 3.1'de klasik ve yapay siniflandirict yapisi goriilmektedir.
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Ogrenme sabitinden
hesaplanan parametreler

Degerleri Sakla Cikti
Eslestirme Sembolleri
Puanmini Hesapla i 5 icin
En iyi Sinif
GIRDI
AMALOG v
Xo —BEGERLER SR Z
Eslestirme Puamini Maksimumu
Hesapla . ve
Geligt N
Xel Jﬂ_’ ® " Zc1
A
—

Agirhiklan giktilar ve
dogru sinifina gére
ayarla

Sadece bir gkt
icin sinif yikselt

Sekil 3.1. Klasik siniflayict (a) Sinir ag1 siniflayicisi(b)

Sinir ag1 smiflayict da girdi degerleri girdi baglantilarina karsi paralel olarak
beslenir. Bu girdi degerleri ikili ya da siirekli olabilir. Tlk blokta eslestirme puanlart
hesaplanir ve analog ¢ikis hatlar iizerinden bu puanlar paralel olarak ikinci bloga
cikis olarak gonderilirler. Bu degerlerden en biiyiigii secilir ve gelistirilir. ikinci blok
miimkiin olan her c¢ smifi i¢in bir ¢iktiya sahiptir. Siniflandirma tamamlandiktan
sonra, secilen ¢ikisin sinift giiclii ve diger cikislar zayif olurlar. Buradan da
anlasilacag1 gibi klasik smiflandirmanin girdisiyle ¢iktisi arasi gecgisler yapay sinir
aglar gibi, paralel degil, seridir. Blok icerisindeki hesaplamalar, sirasiyla yapilarak,
buna ek olarak da parametreler egitilerek veriden tahmin edilir. Bundan sonra da

parametreler sabitlestirilir.
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Sinir ag1 siiflandiricilarda, girdi ve ¢iktilar paralel yapidadirlar. I¢ hesaplamalarin

teorik olarak paralel yapildig1 varsayilir [58].

3.5. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 kavrami beynin taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢ikmistir. 1940’
yillarin baslarinda YSA’nin gelisim yili olarak anilir. Bu fikir McCulloch ve Pitts
[59] tarafindan ilk olarak ortaya atilmistir. Bu bilim adamlar1 birka¢ hiicre modelini
gelistirdiler ve birkac hiicrenin ara baglagimini incelemislerdir. Hebb [60], ilk
O0grenme kuralin1 Onermistir. Rosenbatt [61], 1957'de perceptron modelini ve
ogrenme kuralini gelistirmistir. 1960-1962 yillar1 arasinda Widrow ve Holf
tarafindan Adaline ve 1 ms kurali gelistirilmistir. 1969 yilinda Minsky ve Papert [62],
algilayicilarin = kesin  analizini  yapmislar, algilayicilarin  karmasik  mantik
fonksiyonlar1 i¢in kullanilmayacagini ispatlamistir. Bu ispattan sonra yapay sinir
aglar ile ilgili ¢aligmalar 1960-1980 arasinda bir durgunluk dénemi yasamistir.
Ancak bazi bilim adamlar1 ¢aligmalarina devam etmislerdir. (Taylor, Grossberg,
Fukushima, Amari, Kohonen) 1982 yilinda Hopfield ¢aligmalariyla YSA’nin birgok
problemi ¢ozebilecek nitelikte oldugunu gdstermistir. Dogrusal olmayan Hopfield
agin1 gelistirmis optimizasyon problemlerini ¢ozebilmek i¢in gelistirmistir. 1982-
1984 yillar1 arasinda Kohonen 6z diizenlemeli haritay1 yapmistir. Ayrica kendi adiyla
anilan egiticisiz 0grenen bir ag gelistirmistir. 1986 yilindan Rumelhart geriye yayilim
agin1 tekrar glindeme getirmistir. 1988 yilinda ise Chua ve Yang hiicresel sinir
aglarin1 gelistirmislerdir. Boylece Yapay sinir aglar1 adinda bir bilim dali ortaya

cikmistir [63].

Yapay sinir aglarini beyni olusturan hiicrelerin matematiksel olarak modellenmesi
olarak tanmimlayabiliriz. Ya da basit islem birimlerinden olusan, ¢esitli denemeler
sonucunda verilen egitimle bilgiyi 6grenip bunu saklayan paralel olarak dagitilmig

bir sinir agidir diyebiliriz [64].
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3.5.1. Yapay sinir aglar1 yapisi

Insan beyni kompleks, paralel ve dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. YSA'da
egitim yoluyla 6grendigi bilgiyi saklayan ve bunu kullanan paralel dagitik bir
yapidir. YSA goriintii tanima, algilama, ogrendiklerinden yeni bilgi tiiretebilme
kesfedebilme gibi beynin iistiin niteliklerini makinelere/bilgisayarlara kismen de olsa
kazandirmaya caligir. Ciinkii bu gibi 6zelliklerde insan beyni, cok daha yeteneklidir.
Ornek verecek olursak yarasanin sonar sisteminin etkinligidir. Bir yarasa sonari
hedefin uzakligi, biiyiikliigii hedefin hizi, ¢esitli uzuvlariin biiyiikliigii, yeryiiziinden
yiiksekligi, gokyiiziinde bulundugu yer ve bunun disinda hedefin belirgin 6zeliklerini
tahmin ve bagar1 oranin1 radar veya solar miihendislik hesaplariyla yakalanmayacak
imkansizliktadir. Ya da 6nceden gordiiglimiiz bir insan1 tanimamiz oldukg¢a 100-200
ms gibi ¢ok kisa bir zaman alirken, bilgisayar bize gore ¢ok basit olan bu islemi ¢ok
uzun zamanda yapmaktadir. Insan beyninin bu istiinliigii sahip oldugu kompleks
yapidan gelmektedir. Insan beyninin yaklasik sinir sayis1 100 milyarlar ve ara
baglant1 (synapses) sayist 60 Trilyonlar mertebesindedir. Bir biyolojik sinirin
fonksiyonlari, yapay sinir aglarinin yapisinda bulunan mantik kapilarinin
fonksiyonlarindan ¢ok daha karmasiktir. Beynin sakladig1 yiiksek seviyedeki bilgiyi
nasil tanimladig1 bilinmemekle beraber, yliksek yogunluklu ama yapay sinir aglarina
kiyasla olduk¢a yavas iiniteler kullanildig1 bilinmektedir. Beynin temelini olusturan
sinirler, yapay sinir aglarinin temelini olusturan silikon mantik kapilarindan daha
yavastir. Sinirler bilgiyi milisaniyeler siiresince islerken, silikon mantik kapilari nano
saniyeler civarinda, belki de daha diisiik siirede islerler. Yapay sinir aglar1 beyne iki
yoniiyle benzer. Birincisi yapay sinir aglari da beyin gibi bilgiyi 6grenme yoluyla
elde eder. Ikincisi ise beynin sinaps’larinda oldugu gibi sinaptik agirliklar olarak

bilinen sinirler arasi1 baglantilar bilgiyi saklamak i¢in kullanilirlar [64].

Yapay sinir aglar tarafindan model olarak alinan insan beyni nelerden olugmaktadir.

Bunlar1 inceleyelim.

Biyolojik sinir sistemi digaridan gelen uyarilar1 alarak bunu alip yorumlayan ve buna

uygun bir tepki veren beynin bulundugu ii¢ katmanli bir sistemdir denilebilir. Beyin
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burada beyin merkezi sinir agint olusturmaktadir. Daha ayrintili olarak sdyleyecek
olursak beyin alic1 (receptor) sinirler tarafindan alinip elektriksel sinyallere ¢evrilen
uyarilart alarak bunlara uygun tepkiler iiretip bunu tepki sinirlerine ileten ve bunu
alici ile tepki sinirleri arasinda ileri geri besleme yoluyla yapan Merkezi Sinir Ag1’dir

diyebiliriz [64]. Sekil 3.2'de biyolojik bir sinirin yapis1 goriilmektedir.

Merkezi Sinir
> —— > Agi(Beyin)

Sekil 3.2. Biyolojik sinir sistemi yapist

Sinir hiicreleri merkezi sinir sisteminin temel elemanidir. Noronlardan olusur.
Noronlar ise, sinaps, dendrit, hiicre govdesi (soma), akson olmak {izere dort tane
boliimden olusmaktadir. Asagidaki Sekil 3.3'te biyolojik bir hiicrenin yapisi

gorilmektedir.

Dendritler
= Akson

Sekil 3.3. Biyolojik bir hiicre

Noronlar elektrik devrelerine benzer sekilde iletim yaparak beynin islevlerini yerine

getirmesinde ana elemandir [64].

Sinapslar gelen sinyali isleyen yapilardir. Sinapslar pre-sinaptik elektrik sinyallerini
kimyasal sinyallere ¢eviren daha sonra da kimyasal sinyalleri past-sinaptik elektrik
sinyallerine g¢evirerek dendritlere ileten biyokimyasal bir yapilardir. Yani sinapslar

sinirler arasindaki bilgi akisini saglar. Sinapslar bilgi ge¢is noktalaridir da diyebiliriz.
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Dendritler bagli oldugu duyu organlarindan veya nérondan gelen sinyalleri hiicre

govdesine iletir [64].

Hiicre govdesi past-sinaptik sinyalleri aksonlara dogru iletilirler. Hiicre gdvdesi
aksonlardan diger hiicrelerin sinapslarina dogru aktarilan ¢ikis sinyali iretirler.
Akson, dendritlerden gelen verileri hiicrenin genel durumuna ve verilerin yaratacagi

toplam etkiye gore aksonlar araciligiyla diger nérona iletilirler [64].

Asagidaki Tablo 3.1'de Insan Sinir Sistemi ile Yapay Sinir Aglar1 Sistemi

karsilastirilmaktadir.

Tablo 3.1. Sinir sistemiyle YSA sistemi karsilagtirmasi

Sinir Sistemi YSA Sistemi Karsilig1
Sinir Yapay sinir(islem elemant)
Sinaps Agirlik
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikist

Asagidaki Sekil 3.4'te Yapay Sinir Ag1 hiicresi agiklanmaktadir.

X1 b=%1

\ k
/ Cikis

Sekil 3.4. Yapay snir ag1 hiicresi

Xz

X3

Xn

X1,X2,...Xp ler hiicrelerin girdileridir. Alinan girdiler degisik agirlik oranlarda +-1

degerindeki bias degerleriyle toplanarak aktivasyon fonksiyonuyla isle yapilarak
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cikis olusturulur. Bu ¢ikis sistem icin istenilen ¢ikisla karsilastirilir. Ve bir hata orani
bulunur. Bu hata oranina goére yapay sinir aglarinin girdilerinin agirliklarim
(W1,wa,..Wwy) giinceller. Boylece daha dogru sonug i¢in dongii olusturulur. Ayrica
agimizin 0grenmesi bu agirliklarin glincellenmesiyle meydana gelir. Asagidaki Sekil

3.5'te multilayer perceptron (¢ok katmanli geriye yayilim algoritmasi) gosterilmistir.

Gizli Katmani

X, Cikis Katmani
s -
G X
.  ———
i — [
R  ——
i
9
Xm—> E]

Sekil 3.5. Cok katmanli geriye yayilimli yapay sinir aglart

Perceptron beyin islevlerini modelleyebilmek icin ortaya c¢ikan tek katmanh
egitilebilir ve tek c¢ikisa sahip ag modelidir. Tek katmali perceptr’lar dogrusal
problemlerinde kullanabilirken ¢ok katmanli perceptronl’lar lineer olamayan
problemlerde kullanilabilmektedir. Sekilde bir¢cok sinir hiicresinin birbirine
baglandig1 ileri yonlii cok katmanli yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir. Giris ve
cikis arasindaki katman veya katmanlar gizli katman olarak adlandirilir. Bununla
birlikte YSA’da kag tane gizli katman olacagi ve her bir gizli katmanda ka¢ ndron
olacag1 simdiye kadar belirlenememistir. Probleme gore degisen bu durum deneme
yanilama yoniiyle bulunabilir. Yapay sinir aglari kullanilan ag modeline kars1 degisik
karakteristik ~ Ozellikler — gOsterebilmesine ragmen temel baz1  Ozellikler

gosterebilmektedir.



41

3.5.2. Yapay sinir aglar: genel ozellikleri

- Non-linear olabilme
- Genelleme Yetenegi

- Donanimsal Gergeklenme

Bu &zellikleri incelersek 1. Ozellik sistemin paralelligi ve toplamsal islevin yapisal
olarak dagilmishgidir. Yapay sinir aglart bir¢ok nérondan meydana gelir ve bu
noronlar es zamanli ¢alisarak karmasik islevleri yerine getirebilir. Bu siire¢ iginde bu
noronlarindan herhangi biri bozulsa dahi sistem giliven igerisinde gorevini yerine
getirebilmektedir. 2. 6zellik genelleme yetenegidir. Diger bir deyisle ag yapisinin
egitim i¢in kullanilan niimerik bilgilerden eslestirmeyi saglayan agirlik degerlerinden
en Ozgil olanlarini ¢ikarsamasi boylelikle egitim ic¢in kullanilmayan girdiler icin de
cesitli yanitlar iiretebilmesidir. 3. 6zellik ise Sayisal olarak tasarlanan yapay sinir

aglarinin donanimsal olarak gergeklenebilmesidir [64].

Bu o6zelliklerden genelleme yetenegine bakacak olursak elimizde imzalar var. Bu
imzalar1 egitimde tanimladigimizi varsayalim. Agimiza imza olmayan baska bir girdi
verirsek genelleme yeteneginden dolay1 bir imzaya benzetmeye c¢alisacak. Ve agimiz
yanlig sonug verecek. O ylizden agimizi ne kadar ¢ok veriyle egitirsek o kadar dogru
sonuglar elde ederiz. YSA’nin kolaylikla donanimsal olarak gergeklenmesi giinliik
hayatta daha fazla gorecegimiz anlamina gelmektedir. Baglica siniflandirma,
modelleme ve tahmin uygulamalar1 olmak {izere pek cok alanda kullanilmaktadir

[65].

3.6. Radyal Taban Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1

Radyal Tabanli Fonksiyon Agi, aktivasyon fonksiyonu radyal tabanli bir fonksiyon
olan 6zel bir sinir agidir. RBF aglar1 egri uydurma zaman serisi tahmini, kontrol ve
siiflandirma problemlerinde olduk¢a popiilerdir. Radyal Taban Fonksiyonlu Yapay
Sinir Ag1 diger sinir aglarindan birkag tane farkli ayirt edici 6zellige sahip bir sinir

agidir. Cilinkii daha kompakt topolojili ve daha hizli 6grenme hizina sahip
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oldugundan, biiyiik ilgi gérmiis ve bazi bilim ve miihendislik alanlarinda yaygin

olarak uygulanmistir [66-70].

Radyal Tabanli Fonksiyonlu Yapay Sinir Aglar1 birgok YSA uygulamasinda
cogunlukla geri yayilimli, ileri beslemeli c¢ok katmanli algilayict aglarn
kullanilmasina ragmen bu tip aglar egitim siirelerinin uzun olmasi, yerel optimuma
takilma, ka¢ ara katman kullanilacagi ve bu ara katmanlardaki ndron sayisinin belli
olmamasi gibi dezavantajlara sahiptir [71]. Radyal Taban Fonksiyonlu (RTF) Yapay
Sinir Ag1 giiglii, hizlh 6grenme ve kendi kendine organize olabilen sinir agidir.
Ozellikle linear olmayan problemlerdeki, smiflandirma ve dgrenme hizinin daha
yiiksek olmas1 nedeniyle geriye beslemeli parcepteron aglardan daha iyidir [72,73].

Birgok Oriinti tamima sistemlerinde, genellikle kullanilan yontem, istatiksel
yaklasimdir. Bu sayede karar verme teorisi, siniflandirma tasariminda kullanilan giris
Oriintlilerinin istatistiginden tiiretilmistir. Bu paradigmanin, c¢esitli Oriintli tanima
problemlerinde basarili oldugu kabul edilmesine ragmen, uygun o6zellik se¢imi
miimkiin olmadikga, istatiksel bilgileri ifade etmek zordur. Ayrica, bu yaklagimda bir
siniflandiric1 tasarimi ¢ok sezgisel bilgi gerektirir. Sinir ag1 tabanli degerler dizisi,
istatiksel ve yapisal tabanli yaklasimlara dayali ¢esitli simiflandiricilarin
uygulanmasinda yeni bir yontem olarak, onlarin 6grenme kabiliyetleri ve iyi
genelleme yeteneklerinin avantajlar1 nedeniyle bircok avantaja sahip oldugu
kanitlanmistir.  Genellikle soylenen sey, ¢ok katmanli aglarin geriye yayilimh
algoritmalarla birlestirildigidir. Ancak bu konuda 2 biiyiik elestiri vardir. Bir tanesi
yogun hesaplamalardan dolay1 yavas yakinsama hizi bir digeri de, mutlak minimumu
elde edilebileceginin garantisinin olmamasidir. Diger bir yandan RBF Yapay Sinir
Aglart son zamanlarda sinir aglarindaki genis uygulama alanlar i¢in oldukca ilgi

gormiis ve dikkat ¢ekmistir. RBF aginin belirgin 6zellikleri sunlardir [74].

Onlar evrensel tahmin edicilerdir.

En iyi yakinsama 6zelligine sahiptirler.

Yerel olarak ayarlanmis sinirleri nedeniyle yiiksek 6grenme hizina sahiptirler.

Diger sinir aglarina gore daha kompakt bir topolojiye sahiptirler.
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Moody ve Darken [75], RBF Yapay Sinir Ag1, giris boyutunun yeterince kiigiik
oldugu gercek degerli eslestirmelerde, siirekli veya parcali siirekli yaklasimlarda

O0grenme i¢in en uygun oldugu iizerinde duruyorlar.

Radyal Taban Fonksiyonlu Yapay Sinir Agi, giris katmani, ara katman ve ¢ikis

katmani olmak {izere {ic katmandan olusan ileri beslemeli bir ag yapisidir [76].

Gizli Katman

Cikis Katmani

G Yy(Py....P))

i

R

i

S Yy(Py....P))
Y,(P;....P,)

Sekil 3.6. Radyal taban fonksiyonlu sinir agt

Radyal Tabanli Yapau Sinir Ag Sekil 3.6'da gosterilmistir. Rr'den Rs'ye bir
eslestirme olarak kabul edilebilir. P, P,,...P; radyal tabanli sinir aginin girisleridir. u

tane sinir kullanilmistir. w'ler agirlik vektorleri, Y1,Y5,... Y ¢ikis degerleridir.

P e R’ giris vektorii olsun ve C, € R"(1<i<u) giris vektdrlerinin prototipi olsun.

Her RBF birimi i¢in ¢ikis agagidaki Denklem 3.1'deki gibi olur.
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R.(P)=R,(P-C]| i=l,...u 3.1

|||| Giris uzaymnm Oklid normunu gdsterir. Birgok olasi radyal bazli fonksiyon

arasindan, faktorii aliabilir olmast nedeniyle gauss fonksiyonu tercih edilir. Bundan

dolayz,
_ { ”P _Cz”2]
Ry =exp) =5 (3.2)
o, RBF biriminin genisligi ve RBF sinir aginin 1. ¢ikis1 yi(P),
5 (PR (PYx (1) (3.3)

Ro=1 oldugu yerde, w(j,i) agirlik veya i. alic1 alanin j.giliciidiir. Ve w(j,0) j. ¢ikisin
bias (egilim degeri)'dir.

Denklem 3.2 ve Denklem 3.3'te goriildiigii gibi RBF sinirsel siniflandiricinin ¢ikislari
dogrusal ayirma fonksiyonu ile tanimlanmistir. Bu fonksiyonlar ¢ikis uzayinda
dogrusal karar sinirlar1 (hiper diizlemler) firetirler. Sonug¢ olarak, RBF sinirsel
simiflandiricinin giiclii performansi, u RBF birimleri tarafindan gelistirilen dogrusal
olmayan doniistimlerle olusturulmus u boyutlu uzaydaki siniflarin ayrimina baglhidir.
Cover'ln teoremine goOre Orlntiilerin karmasik Oriintii smiflandirma seklindeki
problemlerde, yiiksek boyutlu lineer olmayan uzaydaki ayrim diisiik boyutlu uzaya
gore daha kolaydir. Gauss diigiimlerinin sayist u>r olmalidir. (r giris uzayimin
boyutu) diger bir yandan Gauss birimlerinin artmasi, 6zellikle kii¢iik egitim setleri
olmasi durumunda yiiksek uyum nedeniyle diisiik genellemeye sebep olabilir. RBF
gizli diigiimlerinin uygun bir sekilde se¢imi ic¢in egitim Oriintiilerini analiz etmek

onemlidir [74].
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Geometrik olarak RBF sinir aglarindaki temel fikir, hiper kiireler seklindeki alt
uzaylarin bir¢ok parcaya boliinmesidir. Buna gére RBF sinir aglarinda problemleri
cozmek icin olduk¢a yaygin olarak kullanilan mantikli yaklasimlar mevcuttur.
Bunlar; k-ortalamalar kiimelemesi, bulanik k-ortalamalar kiimelemesi ve hiyerarsik

kiimelemedir [74].

v

v

Sekil 3.7. Tki boyutlu desenler ve kiimeleme (a) klasik kiimeleme (b)homojen analiz ile kiimeleme
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v

Sekil 3.8. Gauss genisliginin kiimelemeye etkisi

Ancak bu gibi kiimeleme yaklagimlarin dogasi geregi denetimsiz Ogrenme
algoritmalar1 oldugu bu nedenden dolay1 da kullanilan Oriintiiler ile ilgili herhangi bir
smif bilgisi olmadigi unutulmamalidir. Aciklayic1 bir drnek olarak Sekil 3.7.'de
gosterilen basit bir egitim setini (xy,yx) diisiiniin. Siyah ve beyaz veri noktalar
bagimli degisken tarafindan kontrol edilen ilgili degerleri yansitir. yi'y1 dikkate
alinmadan k-ortalamalar kiimesi basit olarak kullanirsa, iki belirgin kiime Sekil
3.7(a)'daki elde edilir. Bu baslangictaki yanlis siniflandirmay1 beraberinde getirir.
Kiimelemenin sinirlart  sonraki oOgrenmelerde degistirilmis olmasina ragmen,
istenmeyen ve yiiksek derecede baskin ortalama fenomenlere yol agabilir. Aym
zamanda da 6grenmeyi daha az etkili yapabilir. Homojen kiimeler Sekil 3.7.(b)'de
gosterildigi gibi korunmalidir. Diger bir deyisle egitim setleri olusturulurken sinif
bilgileri géz oniline alinarak olusturulmalidir. Egitim Oriintiilerinin sinif bilgisi goz
Oniine alinirken, egitim desenlerinin sadece mesafesine bagli olmadigi, bir de Gauss
genisligine baglh oldugu vurgulanmahdir. Sekil 3.8.'de gosterildigi gibi, P Oklid
mesafesindeki sinif k'nin merkezine yakin, ama her smif i¢in farkli bir Gauss
genislikleri secilebilir ve boylece p noktasi j siifinda k sinifina gére daha biiyiik

sinif {iyelerine sahip olur [74].

Imza tanima agisindan bakildiginda, farkli siniflar arasindaki uygun sinirlar RBF

sinir aglar1 tarafindan tahmin edilebilir. Aksine RBF sinir aglar1 agisindan, sinir aglari
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Ozellik hiper uzayindan siniflara eslesme olarak diisiiniilmelidir. Her desen gercek bir
vektor tarafindan temsil edilir ve her smif i¢in uygun bir kod atanir. Ve bundan

dolay,

- Agin giris sayis1 6zelliklere esit olmalidir. (Giris uzayinin boyutu)

- Cikis sayisi siniflara esit olmalidir.

Gizli digiimleri segmek zahmetli bir istir. Mimari karmasikligi arttirmak veya
azaltmak etrafinda donen farkli yaklagimlar Onerilmistir. Bir¢ok arastirmacinin
arastirmalar1 gizli birimlerin sayisinin, egitim oriintiilerin geometrik 6zelligi kadar
aktivasyon fonksiyonuna da bagli oldugunu gostermistir. Yine de bu konu RBF sinir
aglar1 uygulamalarinda acik bir konudur [74]. RBF sinir aglarinda gizli katman
sayisinin belirlenmesi ¢ok Onemlidir. Cilinkii agin kompleksligini ve genelleme
yetenegini etkiler. Eger gizli katmandaki noron sayisi1 yetersiz ise, RBF ag1 yeterince
o0grenemez. Diger bir yandan, noron sayisi ¢ok fazla ise, zayif genelleme ve asiri
o6grenme durumu meydana gelebilir [77]. Gizli katmanin merkezlerinin pozisyonu
agin performansini 6nemli dlgiide etkiler [78]. Bu nedenle merkezlerin uygun olarak
yerlesiminin belirlenmesi 6nemli bir konudur. Gizli katmanda, her néron aktivasyon
fonksiyonuna sahiptir. Gauss fonksiyonunun davranisini kontrol eden bir yayilma
parametresi vardir ve Gauss fonksiyonu, en c¢ok tercih edilen aktivasyon
fonksiyonudur. RBF aglarinda egitim islemi, her ndronun yayilim parametrelerini
uygun duruma getirmeyi icermektedir. Daha sonra gizli katman ve ¢ikis katmani
arasindaki agirliklar uygun secilmelidir. En sonunda RBF ag1 egitme isleminde

belirlenen bias degerleri her ¢ikisa eklenir [79].

Radyal bazli sinir ag1 matlabda yaklasik olarak asagidaki fonksiyonu kullanir. newrb
radyal bazli ag gizli ndronlarin sayisina ya da belirlenen hedef hata oranina
ulagincaya kadar néron ekler [80].

newrb(X,T,GOAL,SPREAD,MN,DF),

X=RxQ Q girisi vektdr matrisi.
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T= SxQ Q c¢ikis sinif vektorii matrisi.

GOAL=Hata ortalamalarinin karesi,varsayilan=0.0.

SPREAD=Radyal tabanl1 fonksiyonlarin yayilimi, varsayilan=1.0

MN=Maksimum ndron sayisi, varsayillan=Q.

DF=Ekranda kag tane néron eklendiginin goziikeceginin sayisi

Radyal temelli fonksiyonun zorlugu i¢in bir yayilma sabiti belirlemektir. Uygunsuz
bir yayilma sabiti yetersiz uyum ya da asir1 uyuma neden olur [81,82]. Bircok
arastirmaci, yayilim sabitini bulabilmek icin bir¢ok deneme yapmuslardir [83,84].

Ancak yayilim sabitini ¢ok biiyiik veya sayillamayacak kadar biiylik almak iyi bir

sonu¢ vermez.



BOLUM 4. IMZA TANIMA UYGULAMASI

4.1. imzalarin Veritabanina Alinmasi

Bu tez ¢aligmasinda Islemci Intel(R) Core(TM) i5-5200U CPU @ 2.20GHz, 2201
Mhz, 2 Cekirdek, 4 Mantiksal islemcili SGB RAM donanimlarima sahip, 64 bitlik
Windows 8.1 Single Language isletim sistemi oOzelliklerine sahip bir diz {isti
bilgisayar kullanilmistir. Bu 6zellikler ileride anlatilacak olan 6zellik ¢ikarma, egitim

siiresi veya performans analizi islemlerinde, biiylik 6nem tagimaktadir.

Bu calismada cevirimdisi imza tanima uygulamasi gergeklestirilmistir. Bunun igin
once goriintliyle ilgili herhangi bir bilginin kaybolmamas1 agisindan. bmp formatinda
imza goriintiileri alinmigtir. Bu uygulamada toplamda 24 kisiden imza alinmistir.
Imza kagidina her kisi i¢in 2 tane kagit kullanarak toplamda 36 tane imza
toplanmistir. Toplamda 36x24=864 tane imza elde edilmistir. Bu imzalarin her kisi
icin 26x24 tanesini=624 egitim i¢in, 10x24=240 test i¢in kullanilmistir.
Uygulamanin ara yiiziini ve kodlama kismmin her ikisi de matlab R2012a

yaziliminda yapilmaigtir.

Sekil 4.1'de birkag kisiye ait alinmis imza 6rneklerini gorebilirsiniz.
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Sekil 4.1. Imza 6rnekleri a) A.C.T. adl1 kisiye ait imza &rnekleri b) A.S.T. adl1 kisiye ait imza &rnekleri ¢) A.T.

adl kisiye ait imza 6rnekleri d) S.T. adli kisiye ait imza drnekleri

Imzalar 6nce 256 gri seviyesine doniistiiriilmiis, daha sonra otsu metoduyla siyah
beyaza cevrilmistir. Siyah beyaza cevrilen goriintiiniin tersi alinarak, morfolojik
islemlerden iskelet ¢ikarma islemine tabi tutulmustur. imzalar temiz bir sekilde
alindigindan ve sisteme aktarildigindan dolay1 herhangi bir giiriiltii giderici bir filtre
uygulanmamistir. Ondan sonra imzanin baslangi¢ ve bitis yerleri (siyah piksellerin
basladig1 ve bittigi yer) géz oniine alinarak 6zellikler bulunmustur. Boyut her imzaya
gore degismektedir. Bunun yapilmasindaki ama¢ imzalarin farkli boyutlarda
olmasindan dolay1r 6zellik vektorlerinin daha anlamli bir sekilde ¢ikarilmasinin
istenmesi ve imzalarin ¢evresinde yer alan bosluklarla meydana gelebilecek zaman
kaybinin onlenmek istenmesidir. Daha sonra egitim setindeki imzalarin ozellik
vektorleri ¢ikarilmis ve ayni sekilde test imzalarinin da Ozellik vektorleri
cikarilmistir. Imzalarin 6zellikleri cikarilirken 0 ve 1 arasinda normalize edilmistir.
Egitim imzalar1 RBF sinir agiyla egitilmis ve test imzalariyla imzalarin dogru

taninip, taninmadigi test edilmistir.

Yapilan islemlerin algoritmasini Sekil 4.2°de gorebilirsiniz.
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Resmin tersini
al

J

Morfolojik
yontemlerle
imzayi incelt

'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.*.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.

: «— Oniglemler

Her Kisi icin 30
tane 6zellik bul

Ozellik
Cikarma
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Sekil 4.2. Imza tanima uygulama akis semasi
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Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 Sekil 4.5 ve Sekil 4.6'da imza tanima uygulamasinin resimlerle
tanitimi1 yapilmaktadir. Sekil 4.1.'de uygulamanin arayiizii, Sekil 4.2'de uygulamanin
'Giri' meniisii, Sekil 4.3'de uygulamanin 'On_Islemler' meniisii, Sekil 4.4'te

uygulamanin 'Kontrol' meniisii tanitilmaktadir.

Girig On_iglemler Kontrol ]
. : Grafikler
imza Gorantuleri
Egitim Igin Yayilim
Degerini Girin: Performans
Egitim Maksimum Sinir
Sayisini Girin:

Sekil 4.3. Imza tanima uygulamas ilk ¢alistirildigindaki arayiizii

Girig | On_lglemler Kontrol

Dosya g CirlsO Grafikler
e Oruntuleri

Sinir Sayms:

Egitim [gin Yayihm
Degerini Girin: Performans

Egitim Maksimum Sinir
Sayisini Girin:

Sekil 4.4. Imza tanima uygulamasindaki giris meniisii
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Girig | On_lglemler | Kontrol

Grafikler

Sinw Sayst

Egitim igin Yayihim

Degerini Girin:

Egitim Maksimum Sinir

Sayisini Girin:

Performans

Sekil 4.5. imza tanima uygulamasindaki én_islemler meniisii

imza

Giriy  On_lglemler | Kontrol

Grafikler

Egitim_Performansi_Sinir_Sayisina_Gore  Ctrl+P

Egitim_Performans|_Yayim_Degerine_Gére Cirl=Y

Sinir Sayisi

Egitim Igin Yayilim

Degerini Girin:

Egitim Maksimum Sinir

Sayisim Girin:

Performans

Sekil 4.6. imza tanima uygulamasindaki kontrol meniisii

Giris meniistinden 'Dosya Ac ' segenedi ile istenilen dosya secildikten sonra birgok

islem aktif hale gelir. Uygulamada 'Dosya Ag¢' secenegi ile istenilen dosya

secildikten sonra uygulama Sekil 4.7'deki gibi olmustur.
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Girig  On_slemler  Kontrol
I
/f%
J
Sinir Sayis!
comorr N
Esik Degerini Girin:
Maksimum Sinir
il eenow N

Sekil 4.7. Test edilmesi istenen dosya agildiktan sonra imza tanima uygulamasi arayiizii

Alman goriintii 6rnegi Sekil 4.8'de gosterilmistir.

.

Sekil 4.8. Alinan goriintii 6rnegi

4.2. On Islemler

Bir¢ok uygulamada goriintiilerin griye ¢evrilmesi gerekmektedir. Uygulamamizdaki

'Dosya Ag¢ ' segenegi ile dosya segildikten sonra 'On_Islemler' meniisiindeki biitiin
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secenekler aktif olmaktadir. Buradan 'Griye Cevir' se¢enegi ile 6rnek goriintiimiiz 8

bitlik gri goriintiiye ¢evrilmistir. Sekil 4.9'da gdsterilmistir.

Sekil 4.9. A.T. adli kisinin imzasinin 8 bitlik gri diizeyinde griye ¢evrilmis hali

Goriintii, iki sekilde siyah beyaza cevrilmistir. Bunlardan bir tanesi 'On_Islemler'
mentisiinden yapilan Elle Siyah Beyaz se¢eneginde, elle girilen esik degerine gore,
goriintiiyii siyah beyaz yapilmistir. 'Siyah Beyaza Cevirmek I¢in Esik Degeri Girin'
karisindaki metin kutusu bos gecildiginde, uygulama Sekil 4.10'da goriildigi gibi

hata mesaj1 vermektedir.

[tfen bir egik deder girn

Sekil 4.10. Esik degeri girilmediginde karsilasilan hata mesajt

Esik degerini farkli degerler girildiginde elde edilen goriintiiler Sekil 4.11, Sekil 4.12
ve Sekil 4.13’te gosterilmistir.

Sekil 4.11. Esik degeri 100 olan A.T. adl1 kisinin imzasinin ikili goriintiisii
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Sekil 4.12. Esik degeri 150 olan A.T. adl1 kisinin imzasinin ikili goriintiisii

sz'% }
Sekil 4.13. Esik degeri 250 olan A.T. adl1 kisinin imzasinin ikili gériintiisii

Herkesin kullandig1 kalem, kalemi bastirma diizeyi gibi etkenler ayn1 olmadigindan
dolayi, esik degerini otomatik olarak hesaplayan bir algoritmaya sahip otsu metodu
kullanilmistir.  Bunun  islem  uygulamanin  'On_islemler'  meniisiindeki
'Otsu_Siyah Bayaz Yap' secenegi ile yapilmistir. Otsu metoduyla ikili goriintiiye

cevrilmis imza goriintiisii Sekil 4.14'te gdsterilmistir.

Sekil 4.14. Otsu metoduyla elde edilmis ikili goriinti

Siyah beyaz cevrilen goriintiiniin, ¢esitli morfolojik islemlerden gegebilmesi i¢in
gOriintlinlin tersi alinmasi gerekiyor. Bunun i¢in goriintliniin tersi alinmistir. Tersi
aliman imza goriintiisiiniin 6zelliklerini dogru bir sekilde ¢ikarmak i¢in imza
inceltilmistir. Matlab'in morfolojik olarak iskelet ¢ikarma metodu killanilmistir.

Iskeleti ¢ikarilmis bir imza goriintiisii Sekil 4.15'te gosterilmistir.
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Sekil 4.15. Morfolojik iskelet ¢ikarma uygulanmis imza

Ozelliklerin diizgiin ve dogru elde edilebilmesi igin, imzanimn ¢evresindeki gereksiz
ayrintilardan kurtulmak gerekir. Bunun i¢in imzalar1 siyah noktalarin baslangic ve
bitis seviyesini kullanarak imzalarin 6zellikleri c¢ikarilmistir. Imzalarin zellikleri
normalize edilmistir. Bu islem uygulamanin 'On lIslemler' meniisiindeki
'"Iskeletini_Cikart' secenegi ile yapilmistir. Iskeleti ¢ikarilmis imza goriintiisii Sekil

4.16'da gosterilmektedir.

ot
B
-
-
< _ r
_.--}';~

Sekil 4.16. Ozellikler ¢ikartilarken kullanilan imza

4.3. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma islemi, Sekil 4.6'da gosterildigi gibi, kontrol meniisiiniin altindan
yapilmaktadir. Dosya agtiktan sonra aktif olmaktadir. Daha sonra 0Ozellikler

cikarilmistir. Sirasiyla ¢ikarilan 6zellikler sunlardir.

- Imzanin yogunlugu

- genislik

- yiikseklik

- genislik/ylikseklik orani

- x diizlemindeki agirlik merkezi
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-y diizlemindeki agirlik merkezi

- x diizlemi uzunlugunun merkezi

-y diizlemi uzunlugunun merkezi

- x diizlemindeki agirlik merkezi ile x diizlemi uzunlugunun merkezi
arasindaki fark

-y diizlemindeki agirlhik merkezi ile y diizlemi uzunlugunun merkezi
arasindaki fark

- x ve y dizlemleri agirlik merkezlerinden imzalarin 4'e boliinmesi ve
yogunluklarinin bulunmasi

- 4 e boliinen her parcanin x ve y diizlemleri agirlik merkezlerinden 4'e

boliinmesi ve toplamda 16 par¢anin yogunluklarinin bulunmasi

Egitilmek adina 8 kisinin 1, imzalarina ait 6zellikler kaydedilmis olan veritabanindan

alinarak Tablo 4.1'de gosterilmistir.



Tablo 4.1. 8 kisinin 1.imzalarina ait 0-1 aras1 normalize edilmis 30 tane 6zellik

Ikisi 2kisi 3kisi dkisi Skisi  6kisi  7kisi 8 Kisi
Genislik 0,006433 0,004044 0,013321 0,016554 0,00938 0,0132 0,016139 0,006784
Yiikseklik 0,5 0315956 0,683983 0,876623 0,902 0,91 0655889 0,654919
Oran 0,48285 0,465374 0,715415 0,55303  0,663333 0,633333 0,549801  0,39314

Agirlk Merkezi-x  0,965699 1,472909 1,045955 0,630864 0,735403 0,695971 0,838253 0,600288

Agirhk Merkezi -y~ 0,473551 0,385943 0385167 0,470774 0427127 0446133 0426376 0,384429

Boyut Merkezi-x ~ 0,410134 0,556247 0,612742 0,615674 0469332 0,515988 0,446644 0,596922

Boyut Merkezi-x ~ 0,458333 0,380727 0419913 0,514069 0,503 0,501 0427252 0,412628
Yogunluk 0,383905 0,65928 0,551383 0,587121 0,508333 0,5 0,501992 0,621372

Merkezi Farklar-x 0,030436 0,01651 0,0508 0,049388 0,084116 0,060293 0,001335 0,043058

Merkezi Farklar-y 0,054321 0,221398 0,085767 0,051629 0,058796 0,025245 0,100668 0,062191

1.Par¢a Yogunluk 0,026776 0,084135 0,021371 0,026456 0,040069 0,00532 0,057318 0,018995

2.Parca Yogunluk 0,014646 0,039116 0,021789 0,020579 0,000468 0,033106 0,056818 0,042399

3.Parca Yogunluk  0,019044 0,006542 0,045271 0,058288 0,005149 0,052102 0,042374 0,037647

4.Parca Yogunluk  0,049442 0,02091 0,026165 0,038217 0,021104 0,003434  0,02972  0,008666

1.1.Par¢a Yogunluk  0,058079 0,074717 0,023604 0,008916 0,049465 0,108  0,045089 0,060504

1.2.Parca Yogunluk  0,008333 0,076923 0,027809 0,07958 0,033333 0,108  0,05625  0,045037

1.3.Parca Yogunluk  0,005842 0,074686 0,026667 0,047581 0,048849 0,134783 0,080256 0,051786

1.4.Parca Yogunluk  0,054087 0,108974 0,034194 0,069088 0,032091 0,130435 0,095881 0,081055

2.1. Parca Yogunluk  0,015873 0,096296 0,027854 0,02268 025  0,01047 0,062988 0,064688

2.2. Parca Yogunluk  0,130952 0,045045 0,005327 0,014063 0.6  0,049147 0,078671 0,020579

2.3. Parca Yogunluk  0,044005 0,071212 0,068452 0,015735 0,75  0,078431 0,064272 0,108333

2.4. Parca Yogunluk  0,087798 0,077396 0,055556 0,030428 04  0,002546 0,077734 0,029133

3.1. Parca Yogunluk  0,114919 0,257143  0,03007 0,036791 0217778 0,020696 0,079238 0,012097

3.2. Parca Yogunluk  0,144213 0,142857 0,066455 0,163889 0,166667 0,083719 0,111688  0,09519

3.3. Parc¢a Yogunluk 0 0,2 0,055936 0,054676 0,066667 0,074545 0,056133 0,040806

3.4. Parca Yogunluk 0,130852 0,15625 0,045894 0,016279 0,133333  0,03285 0,074725 0,019268

4.1. Parca Yogunluk 0,099599 0,062802 0,058442 0,167832 0,053839 0,095238 0,041868 0,020086

4.2. Parca Yogunluk 0,076541 0,08587 0,053854 0,099622 0,003121 0,107143 0,083333 0,102241

4.3. Parca Yogunluk 0,108182 0,011544 0,088648 0,039256 0,002809 0,144444 0,011432 0,106169

4.4. Parca Yogunluk 0,020964 0,050649 0,014752 0,028564 0,030256 0,1 0,027188 0,051821

59
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Uygulamada o6zellik ¢ikarma islemi su sekilde yapilmaktadir. Bu islem kontrol
meniisiindeki 'Ozellikleri_Cikart' segenegi ile yapilmaktadir. Giris meniisiindeki
'Dosya_Ac¢' secenegi ile herhangi bir imza dosyasi secildikten sonra aktif olacaktir.
Bundan sonra agilan dosyadaki imzaya ait 6zellikler ¢ikarilacaktir. A.T. kisisine ait
bir imzanin c¢ikarilan 30 tane Ozelligi satirlar halinde Sekil 4.17'deki sekilde

gosterilmektedir.

Girig  On_iglemler  Kontrol

imza Goruntuleri  On islemer rafier
11'% ,
B Siyah Beyaza

Bl 05020 - Cevirmek Igin

L 06633 Esik Dederini Girin:

Oren 07354 e
Aguhk merkezi-x 04271 Egitim Igin Y_ays[nr_n. ..
Agulik merkezi-y 04693 Degerini Girin: . erformans
Boyut merkezi-x 05030 8 = -
Boyut meskezi-y 05083 Egitim Maksimum Sinir

Yogunluk 00157 v Sayisini Girin:

Sekil 4.17. Ozellikler ¢ikarildiktan sonra imza tanima uygulamasinin gériintiisii

Ozelikler ¢ikarildiktan sonra ag egitilmistir. Bu isle uygulamanin 'Giris' meniisiindeki
'Egitim' segenegi ile yapilmistir. Egitim i¢in yayilim degeri veya sinir sayist metin
kutucuklarindan herhangi biri ya da her ikisi de girilmedigi takdirde Sekil 4.18'deki

gosterilen hata mesaj1 alinmaktadir.

b ak gimuunm ginir sayim ya da pavihm dedernini girmeding

0K

Sekil 4.18. Yayilim degeri veya sinir sayist girilmediginde karsilasilan hata mesaji

Egitim islemi radyal taban fonksiyonlu sinir ag1 ile yapilmistir.
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4.4. Radyal Tabanh Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1

Radyal Taban Fonksiyonlu (RTF) Yapay Sinir Ag1 giiclii, hizli 6grenme ve kendi
kendine organize olabilen sinir ag1 olmasi ve Ozellikle lineer olmayan
problemlerdeki, siniflandirma ve 6grenme hizinin daha yiiksek olmasi nedeniyle
tercih edilmistir. Sinir aglarinin yapisal ve istatiksel ve yapisal yaklasimlara dayali
cesitli smiflandiricilarin uygulamasinda O6grenme kabiliyetlerinin ve genelleme
yeteneklerinin oldukc¢a iyi oldugu gozlemlenmistir. Genellikle bu tip siniflandirma
problemlerinde ¢ok katmanli, geriye yayilimli yapay sinir aglar1 tercih edilmektedir.
Ancak bu tip aglarin yakinsama hizinin yavas olmasi ve mutlak minimuma
yakinsama yapip yapamayacaginin garantisi olmamasi nedeniyle bu uygulamada

Radyal Taban Fonksiyonlu Yapay Sinir Ag1 kullanilmistir.

Matlab'da newrb(X,T,GOAL,SPREAD,MN,DF) komutuyla bir radyal taban

fonksiyonlu sinir ag1 olusturabiliriz.

Burada sinir agin girisi X, yani 30x624 boyutundadir. Yani 624 tane imzaya ait 30
tane Ozellik vardir. T yani hedef vektorii 24X624 boyutundadir. Bunun da anlami her
bir kisiye ait (26x24=624) 26 tane imza vardir. Toplamda ayirt edilmesi gereken kisi
sayisi 24 tanedir. Bu sistemde her kisiye ait 30 tane 6zellik ile 24 kisi ayirt edilmistir.
Her kisinin imzasinin sisteme tanitilasi i¢in 26 tane imza kullanilmistir. GOAL degeri
yani, agin ulagmasi istenilen performans degeri 0,001 secilmistir. Spread yani agin
yayitlim degeri ve MN yani egin egitiminde kullanilan maksimum sinir sayisi

parametreleri degistirilerek agin performansi 6l¢iilmiistiir.

Asagidaki Sekil 4.19'da imza tanima problemi i¢in olusturdugum maksimum sinir

sayis1 225 secilerek olusturulmus radyal taban fonksiyonlu sinir ag1 gosterilmistir.
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225 24

Sekil 4.19. Imza tanima igin olusturulan radyal taban fonksiyonlu sinir ag1 yapis

Asagidaki Sekil 4.20'de, Maksimum sinir sayist 225 secilerek egitim sirasinda
performansin agda kullanilan maksimum sinir sayisina(epoch) gore degisimi

gorilmektedir.

- Performance is 0.00769463, Goal is 0.0077
1“ [ T T T T

Train |]

Perfarmance

1“ | |
0 50 100 150 200

225 Epochs

Sekil 4.20. Agin egitilmesi ile performans epochs grafigi
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4.5. Analiz Calismalari

Ag egitildikten sonra genel olarak veritabanindaki tanitilan biitiin test verileri
'Kontrol' meniisiindeki  'Test Genel' secenegi ile test edilerek performansi

gortlebilir. Veriler ' Test' secenegi ile de teker teker test edilebilir.

Sistemin performansi egitim yapilirken kullanilan yayilim ve maksimum sinir sayisi
degerleri degistirilerek test edilmistir. Bu islem uygulamanin Sekil 4.21'deki
boliimiinden yapilmaktadir. 'Egitim Igin Yayilim Degerini Girin' karsisindaki metin
kutusuna istenilen yayilim degeri girildikten ve 'Egitim Maksimum Sinir Sayisini
Girin' karsisindaki metin kutusuna maksimum sinir sayist girildikten sonra 'Giris
kismindaki 'Egitim secenegi ile ag egitilir. Agin egitiminde kullanilan degerler gore

de imza tanima sisteminin basar1 performansi etkilenmektedir.

Grafikler

Siyah Beyaza
Cevirmek Igin
Esik Degerini Girin:
Egitim icin Yayilim
Degerini Girin: Performans

Egitim Maksimum Sinir
Sayisini Girin:

Sekil 4.21. Imza tanmima uygulamasi performans analiz boliimii



64

Asagidaki Tablo 4.2'de yayilim degeri 1 alindiginda, maksimum sinir sayist 50, 150,
225, 230, 235 250, 300, 400, 550 alindigindaki bu degerleri gosteren tablo

goriilmektedir. Sekil 4.22'de ise bu verilere ait grafik gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Yayilim degeri 1 alindiginda maksimum sinir sayis1 degistirilerek elde edilen performans tablosu

Yayilim Maksimum Sinir

Degeri Sayisi Performans
1 50 81,6667
1 150 87,5

1 225 91,6667
1 230 91,25

1 235 91,6667
1 250 91,25

1 300 90,8333
1 400 88,75

1 550 83,3333

Tablodaki veriler kullanilarak matlab'da grafikler olusturulmustur. Yayilim degeri
sabit tutularak maksimum sinir sayisinin degisimine gore olusturulan grafikler
uygulamanin 'Kontrol' boliimiindeki 'Egitim Performansi Sinir Sayisina Gore

segeneginden yapilmistir.

Grafiklerde performans degeri %70'den baslatilmisti. Bunun nedeni agin
performansinin bu degerden asagiya diismemesi ve performans dahilindeki degerleri

gostermektir.



100

95+

90+

Perfarmans

80+

75+

70

65

86+

1
100

1 1
200 300
Sinir Sayis

1
400

1
500 600

Sekil 4.22. Yayilim degeri 1 alindigindaki degisik maksimum sinir sayilarinda performans grafigi

Asagidaki Tablo 4.3'te yayilim degeri 5 alindiginda, maksimum sinir sayisi 50, 150,
225, 230, 235, 250, 300, 400, 550 alindigindaki bu degerleri gosteren tablo

goriilmektedir. Sekil 4.23'te ise bu verilere ait grafik gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Yayilim degeri 5 alindiginda maksimum sinir sayis1 degistirilerek elde edilen performans tablosu

Yayilim Maksimum Sinir
Degeri Sayist Performans

5 50 80,8333
5 150 88,75

5 225 89,1667
5 230 88,75

5 235 89,5833
5 250 89,1667
5 300 90

5 400 84,5833
5 550 74,1667
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Sekil 4.23. Yayilim degeri 5 alindigindaki degisik maksimum sinir sayilarinda performans grafigi

Asagidaki Tablo 4.4'te yayilim degeri 10 alindiginda, maksimum sinir sayis1 50,150,
225, 230, 235, 250, 300, 400, 550 alindigindaki bu degerleri gosteren tablo

goriilmektedir. Sekil 4.24'te ise bu verilere ait grafik gosterilmektedir.

Tablo 4.4. Yayilim degeri 10 alindiginda maksimum sinir sayist degistirilerek elde edilen performans tablosu

Yayilim Maksimum Sinir

Degeri Sayist Performans
10 50 79,5833

10 150 89,5833

10 225 87,08333
10 230 80

10 235 88,75

10 250 87,5

10 300 87,08333
10 400 83,3333

10 550 71,25
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Sekil 4.24. Yayilim degeri 10 alindigindaki degisik maksimum sinir sayilarinda performans grafigi
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Asagidaki Tablo 4.5'te yayilim degeri 15 alindiginda, maksimum sinir sayis1 50, 150,
225, 230, 235, 250, 300, 400, 550 alindigindaki bu degerleri gosteren tablo

goriilmektedir. Sekil 4.25'te ise bu verilere ait grafik gosterilmektedir.

Tablo 4.5. Yayilim degeri 15 alindiginda maksimum sinir sayist degistirilerek elde edilen performans tablosu

Yayilim Maksimum Sinir

Degeri Sayist Performans
15 50 80,4167
15 150 87,9167
15 225 89,5833
15 230 89,5833
15 235 88,3333
15 250 88,75
15 300 88,33333
15 400 82,5
15 550 71,6667
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Sekil 4.25. Yayilim degeri 15 alindigindaki degisik maksimum sinir sayilarinda performans grafigi

Asagidaki Tablo 4.6'da yayilim degeri 20 alindiginda, maksimum sinir sayist 50, 150,
225, 230, 235, 250, 300, 400, 550 alindigindaki bu degerleri gosteren tablo

goriilmektedir. Sekil 4.26'da ise bu verilere ait grafik gosterilmektedir.

Tablo 4.6. Yayilim degeri 20 alindiginda maksimum sinir sayis: degistirilerek elde edilen performans tablosu

Yayilim Maksimum Sinir
Degeri Sayisi Performans

20 50 79,5833
20 150 87,5

20 225 87,9167
20 230 87,5

20 235 87,9167
20 250 86,6667
20 300 86,25
20 400 84,5833
20 550 70,4167
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Sekil 4.26. Yayilim degeri 20 alindigindaki degisik maksimum sinir sayilarinda performans grafigi

Asagidaki Tablo 4.7'de yayilim degeri 25 alindiginda, maksimum sinir sayist 50, 150,
225, 230, 235, 250, 300, 400, 550 alindigindaki bu degerleri gosteren tablo

goriilmektedir. Sekil 4.27'de ise bu verilere ait grafik gosterilmektedir.

Tablo 4.7. Yayilim degeri 25 alindiginda maksimum sinir sayist degistirilerek elde edilen performans tablosu

Yayilim Maksimum Sinir

Degeri Sayist Performans
25 50 82,5

25 150 87,5

25 225 88,75

25 230 87,9167

25 235 87,9167

25 250 88,75

25 300 86,6667

25 400 82,5

25 550 70




70

1[][] T T T T T

95 .

Ferfarmans

80 .

5 .

?U 1 1 1 | 1
0 100 200 300 400 500 600

Sinir Sayisi

Sekil 4.27. Yayilim degeri 25 alindigindaki degisik maksimum sinir sayilarinda performans grafigi

Imza tanima uygulamasi maksimum sinir sayis1 ve yayilim degerine gére, ayri ayri
belirlenen degerlerde toplu olarak grafik ¢izdirmektedir. Yayilim degeri uygulama
boyunca 1, 5, 10, 15, 20, 25 olarak degistirilmistir. Yayilim degeri 1 oldugunda
maksimum sinir sayisinin degerlerine gore (50, 150, 225, 230, 235, 250, 300, 400,
550) performans grafigi ve ayn sekilde yayilim degeri 5, 10, 15, 20, 25 oldugumdaki
maksimum sinir sayisina gore performans grafigi ¢izdirilebilir. Bu islem
uygulamanin 'Kontrol' meniisiinde 'Egitim Performansi_Sinir Sayisina Gore'

boliimiinden yapilabilir. Elde edilen grafik Sekil 4.28'de gosterilmistir.
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Sekil 4.28. Yayilim degeri 1, 5,10, 15,20, 25 oldugunda her bir degeri i¢in maksimum sinir sayis1 (50, 150,
225, 230, 235, 250, 300, 400, 550) oldugundaki performans grafigi

Grafigi bir baska sekilde de ¢izdirebiliriz. Bu sefer y eksenindeki maksimum sinir
sayist yerine yayilim degeri 1, 5, 10, 15, 20, 25 oldugunda her bir maksimum sinir
sayisina gore (50, 150, 225, 230, 235, 250, 300, 400, 550) performans grafigi
cizdirilebilir. Bu islem uygulamanin 'Kontrol' meniisiinde
'Egitim_Performansi1_Yayilim Degerine Gore' boliimiinden yapilabilir. Elde edilen

grafik Sekil 4.29'da gosterilmistir.
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BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Sistem 864 adet imza kullanilmistir. Bu imzalardan 624 adeti egitme isleminde 240
adeti test islemlerinde kullanilmistir. Toplanan imzalar sayisallagtirilarak veri
tabanina kaydedilmis ve imza tanima islemi gerceklestirilmistir. Dogrulama islemi

gerceklestirmemektedir.

Imza tanima sistemi oldukg¢a zor bir problemdir. Ciinkii ayn1 kisiye ait imzalar bile
kisinin ruhsal durumu, kullandig1 kalem gibi ¢esitli faktorlerden dolay1 farkliliklar
gosterebilir. Kisinin kendi imzasinin bile zaman zaman birbirine benzemedigi

durumlarin oldugu diisiiniiliirse imza tanima probleminin zorlugu anlagilacaktir.

Bu uygulamada imza tanima sistemi tasariminin kodlama ve arayliz boliimlerinin her
ikisi de matlab ortaminda gergeklestirilmistir. Bircok hazir fonksiyondan
yararlanilmistir. Bunun i¢in yorumlar matlab ortamindaki parametreler géz oniine

alinarak yapilmistir.

Imza tanima sistemlerinde imzalar icin veritabani olusturulur. Olusturulan imzalar
cesitli on islemlerden gegirilerek ozellik vektdrleri cikarilacak hale gelirler. Imza
tanima ya da dogrulama sistemlerinde en 6nemli asama 6zellik ¢ikarma asamasidir.
Ciinkii diizglin ve yerinde ¢ikarilan 6zellikler imzalarin taninmasin1 dogrulanmasini
kolaylagtiracaktir. Fakat her bulunan o6zellik de sistemin performansini
arttirmayabilir, aksine sadece sistemin ¢alisma hizin1 disiirebilir. Bu yiizden
ozellikler c¢ikartilirken imzanin taninmasi ve dogrulanmasini kolaylastiracak

ozellikler ¢ikarilmalidir. Ozelliklerin ¢ok degil, yeterli olmas1 énemlidir.

Cikarilan imzalar egitilmek {izere radyal taban fonksiyonlu sinir agina verilmistir. Bu

agn tercih edilmesinin nedeni istenilen kolay ve kisa zamanda yakinsayabilmesi ve
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genelleme yeteneginin fazla olmasidir. Matlab'da Radyal Tabanli Yapay Sinir A
tasarlarken sistemin performansini etkileyen iki tane Onemli ozellik vardir.
Bunlardan bir tanesi yayilim ve digeri agin maksimum sinir sayisidir. Bunlar
degistirilerek sistemin performansina bakilmistir. Sistemin en yliksek performansi %
91,6667 yayilim degeri bir alindiginda ve maksimum sinir sayist 225 oldugunda
ulagmistir. Ayni yayilim degeri ile maksimum sinir sayis1 230 oldugunda sistemin
performansi biraz diiserek % 91,25 olmustur. Sistemin maksimum sinir sayis1 235
oldugunda tekrar performans maksimum noktaya erismistir. En diisiik performansa
ise yayilim degeri 25 ve maksimum sinir sayist 550 oldugunda ulasilmistir. Genele
bakildiginda en diisiik degerler yayilimdan bagimsiz olarak maksimum sinir sayisi
cok az ya da c¢ok fazla secildiginde olmustur. En iyi performans degerlerine ise 225,
235 gibi ara degerler se¢ildiginde ulagilmistir. Performansin en yiiksek oldugu

degerlerde yayilim degerine bakildiginda ise 1 vermek yeterli olmustur.

Buradan da anlasilacagi gibi yayilim degeri ve maksimum sinir sayisinin se¢imi
olduk¢a 6nemlidir. Dogru yayilim degeri ve dogru maksimum sinir sayist ile sistem

en 1yi performansa ulastirilabilir.

Sistemin genel performansina bakildiginda Chadha ve arkadaslari, 6zellik ¢ikarmak
icin DCT doniisiimiinii ve smiflandirma icin radyal fonksiyonlu yapay sinir agi
kullandiklar1 ¢evirimdisi imza tanima sistemlerinde, tasarladiklar1 200 6rnek igin
yaklasik %80 tanima sagladiklar1 ¢alismalarindan ve global 6zelliklerle ¢evrimdisi
imza tanima sistem gergeklestiren Patil ve arkadaslarinin tasarladigi %89 tanima

gerceklestiren sistemlerine gore daha iyi bir basar1 elde etmistir [26,28].

Tasarlanan imza tanima uygulamasinda sahte imzalarin tespitine yonelik bir ¢calisma
yaptlmamistir. Uygulamada sadece tanima islemi yapilmistir. Bu tez caligsmasi
sonrasinda sahte imzalarin anlasilmasina yonelik olarak imza dogrulama sistemi
gelistirilebilir. Sistemin hizin1 ¢ok fazla diistirmeye sebep olmayan etkili 6zellikler

eklenerek sistemin performansi artirilabilir.
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EKLER

EK A: Kodlar

function tez OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)

handles.output = hObject;

guidata (hObject, handles);

set (handles.gricevir, "enable', 'off");

set (handles.gricevir, "enable','off");

set (handles.otsusiyahbeyaz, 'enable', 'off");
set (handles.ellesiyahbeyaz, 'enable', 'off")

set (handles.iskeletinicikar, '"enable', 'off'");
set (handles.ozelcikart, "enable', 'off");

(
(
(
(
(
(
set (handles.testg, 'enable', 'off');
(
(
(
(
(
(

set (handles.test, 'enable', 'off'");
set (handles.axes2, 'visible', 'off'");
set (handles.text7, 'visible', 'off'");
set

set
set

handles.editl, 'visible', 'off"

)
)
handles.textl, 'visible', 'off");
)
handles.uitablel, 'visible', 'of

function ozelcikart_Callback (hObject, eventdata, handles)

load giris
k=0;
I3=rgb2gray(giris);%resimi griye ?eviriyor
esik=graythresh (I3);
siyahbeyaz=im2bw (I3, esik) ;
I4=siyahbeyaz;
I14=~14;
I5 = bwmorph (~I4, 'thicken',inf);
I5=~I5;
b=sum (I5);
t=sum(b) ;
satir=0;
sutun=0;
sutuna=0;
sutunb=0;
sutunc=0;
sutund=0;
satira=0;
satirb=0;
satirc=0;
satird=0;
[m n]=size (I5);
for i=1:m
for j=l:n

find (I5==1);

if I5(i,9)==1

sutun=sutun+j*I5(i,7J);
satir=satir+i*I5(i,73);
end
end
end

agmerx=sutun/t;
agmery=satir/t;
genislik=x2-x1;
yukseklik=y2-yl;
oran=genislik/yukseklik;



boyut merkezi x=(xl+x2)/2;
boyut merkezi y=(yl+y2)/2;
yogunluk=t/ (genislik*yukseklik) ;

goreli yatay fark=abs (agmerx-boyut merkezi x)/genislik;
goreli dikey fark=abs (agmery-boyut merkezi y)/yukseklik;

I1=I5(yl:intl6 (agmery),xl:intl6 (agmerx)) ;
s=sum (I1);
tl=sum(s) ;
[ml nl]l=size(Il);
for i=1:ml
for j=1:nl

[y x]1=find(I1==1);
x11l=min (x);
x21=max (x) ;
yll=min(y);
y2l=max (y);
if I1(1i,3)==

sutuna=sutuna+j*I1(i,J);
satira=satira+i*I1(i,7j);
end

end

end;

agmera=sutuna/tl;
agmerb=satira/tl;
Ila=I1(yll:intl6 (agmerb),x11l:intl6 (agmera))
sla=sum(Ila);
tla=sum(sla);

[mla nla]=size(Ila);

I2a=I1(yll:intl6 (agmerb),intl6 (agmera) :x21);
s2a=sum(I2a);
t2a=sum(s2a);
[m2a n2al=size(I2a);
I3a=I1(intl6 (agmerb) :y21,x1l:intl6 (agmera)) ;
s3a=sum(I3a);
t3a=sum(s3a);
[m3a n3al=size(I3a);
TI4a=I1(intl6 (agmerb) :y21,intl6 (agmera) :x21);
sda=sum(I4a);
tda=sum(sda);
[mda ndal=size(Ida);
I2=I5(yl:intl6 (agmery),intl6 (agmerx) :x2);
s=sum (I12);
t2=sum(s) ;
[m2 n2]=size(I2);
for i=1:m2
for j=1:n2
[y x]1=find (I2==1);
x12=min (x) ;
x22=max (x) ;
yl2=min (y);
y22=max (y) ;
if I2(i,j)==1

sutunb=sutunb+j*I2(i,73);
satirb=satirb+i*I2(i,3);

end

end

end

agmerc=sutunb/t2;

agmerd=satirb/t2;

I1b=I2(yl2:intl6 (agmerd),x12:intl6 (agmerc)) ;
slb=sum(Ilb) ;

tlb=sum(slb) ;

[mlb nlb]l=size(Ilb);

I2b=I2(yl2:intl6 (agmerd),intl6 (agmerc) :x22) ;
s2b=sum (I2b) ;

t2b=sum(s2b) ;

[m2b n2bl=size (I2b);
I3b=I2(intl6 (agmerd) :y22,x12:intl6 (agmerc)) ;
s3b=sum(I3b) ;

t3b=sum(s3b) ;

[m3b n3b]=size(I3b);
I4b=I2(intl6 (agmerd) :y22,intl6 (agmerc) :x22) ;
sd4b=sum (I4b);

tdb=sum (s4b) ;

[m4b ndbl=size (I4Db);
I3=I5(intl6 (agmery) :y2,xl:intl6 (agmerx)) ;



s=sum(I3);
t3=sum(s) ;
[m3 n3]=size(I3);
for i=1:m3
for j=1:n3

[y x]=find (I3==1);
x13=min (%) ;
x23=max (x) ;
y1l3=min (y);
y23=max (y) ;
if I3(i,j)==1

sutunc=sutunc+j*I3(i,73);
satirc=satirc+i*I3(i,7J);

end

end

end

agmere=sutunc/t3;

agmerf=satirc/t3;

Ilc=I3(yl3:intl6 (agmerf),x13:intl6 (agmere)) ;
slc=sum(Ilc);

tlc=sum(slc);

[mlc nlc]=size(Ilc);

I2c=I3(yl3:intl6 (agmerf),intl6 (agmere) :x23) ;
s2c=sum(I2c);

t2c=sum(s2c) ;

[m2c n2c]=size(I2c);
I3c=I3(intl6 (agmerf) :y23,x13:intl6 (agmere)) ;
s3c=sum(I3c);

t3c=sum(s3c);

[m3c n3c]=size(I3c);
I4c=I3(intl6 (agmerf) :y23,intl6 (agmere) :x23) ;
sdc=sum(I4c);

tdc=sum(sdc) ;

[mdc ndc]=size(I4c);

I4=I5(intl6 (agmery) :y2,intl6 (agmerx) :x2);
s=sum(I4);

td=sum(s) ;

[m4 nd]=size(I4);

for i=1:m4
for j=1:n4

[y x]1=find (I4==1);
x14=min (x) ;
x24=max (x) ;
yld=min (y);
y24=max (y) ;

if T4(i,9)==1

sutund=sutund+3j*I4(i,3);
satird=satird+i*I4(i,73);

end

end

end

agmerg=sutund/t4;

agmerh=satird/t4;

I1d=I4(yl4:intl6 (agmerh),x1l4:intl6 (agmerqg)) ;
sld=sum(Ild);

tld=sum(sld) ;

[mld nld]=size(I1ld);

I2d=I4(yl4:intl6 (agmerh),intl6 (agmerg) :x24) ;
s2d=sum(I2d);

t2d=sum(s2d) ;

[m2d n2d]=size(I2d);
I3d=I4(intl6 (agmerh) :y24,x14:intl6 (agmerqg)) ;
s3d=sum(I3d);

t3d=sum(s3d) ;

[m3d n3d]=size(I3d);

I4d=I4 (intl6 (agmerh) :y24,1intl6 (agmerg) :x24) ;
s4d=sum (I4d) ;

t4d=sum(s4d) ;

[m4d ndd]=size (I4d);

k=k+1

Ibutun2 (k, :)=[genislik/n yukseklik/m ((yukseklik/m)/(genislik/n))
boyut merkezi x/n boyut merkezi y/m yogunluk goreli yatay fark goreli dikey fark tl/(ml*nl
t2/(m2*n2) t3/(m3*n3) t4/(md*nd) tla/(mla*nla)
tlb/ (mlb*nlb) t2b/(m2b*n2b) t3b/(m3b*n3b) t4db/ (md4b*n4db)
tdc/ (mdc*ndc) tld/ (mld*nld) t2d/ (m2d*n2d) t3d/ (m3d*n3d)

Ibutun2yeni=Ibutun2';

agmerx/n agmery/m

t4a/ (mda*nda)
t3c/ (m3c*n3c)

t2a/ (m2a*n2a) t3a/(m3a*n3a)

tlc/ (mlc*nlc) t2c/ (m2c*n2c)

t4d/ (m4d*n4d) ];
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set (handles.uitablel, 'Data', Ibutun2yeni)

set (handles.uitablel, 'RowName', {'Genislik', 'Yikseklik', 'Oran', '"Agirlik merkezi-x', "Agirlik
merkezi-y', 'Boyut merkezi-x', 'Boyut merkezi-y', 'Yogunluk', 'Merkezi farklar x', 'Merkezi farklar
y',"'l.parca yogunluk', '2.pargca yodunluk', '3.parca yodunluk','2.4.parga yodgunluk','l.l.parca
yogunluk','l.2.par¢a yogunluk','l.3.parca yogunluk','l.4.parca yodunluk','2.1l.parga
yogunluk','2.2.parg¢a yogunluk','2.3.parca yogunluk', '4d.parca yogunluk','3.1l.parca
yogunluk','3.2.parca yodgunluk', '3.3.parca yodunluk','3.4.parca yodunluk','4.1l.parcga
yogunluk', '4.2.parca yogunluk', '4.3.parca yogunluk','4.4.parca yodunluk'});

set (handles.uitablel, 'ColumnName', { 'Dederleri'});

save IbutunZyeni

set (handles.test, 'enable', 'on');

function testg Callback (hObject, eventdata, handles)

load bl

load netl2

folders=dir ('C:\Users\hp\Documents\ebruyedek\EBRU HOCA YEDEKLER\EBRU HOCA D\imzalar\test\');
uzunluktest=length (folders) ;

sayac=0;

p=0;

for mmm=3:uzunluktest

srcFiles =dir (strcat('C:\Users\hp\Documents\ebruyedek\EBRU HOCA YEDEKLER\EBRU HOCA
D\imzalar\test\', folders (mmm) .name, '\*.bmp'));
end
Rsayisitest= length(srcFiles);

for jj=l:Rsayisitest* (uzunluktest-2)

XX (:,37)=sim(netl2, bl (:,33));
sayac=sayac+l;

[deger,index]=max (XX (:,33));

fprintf ('%d Bu imza %d dogrulukla %s kisisine aittir\n',jj,deger, folders(index+2) .name)

if (sayac>=1l && sayac<=10)&&strcmp (folders (index+2) .name, '0Oladnan can')
p=p+1l;hata=1l-deger;

elseif (sayac>=11 && sayac<=20)&&strcmp(folders(index+2) .name, '02adnan_sevki_temiz')
p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=21 && sayac<=30)&&strcmp (folders (index+2) .name, '03ahmet ozdere')
p=p+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=31 && sayac<=40) && strcmp(folders(index+2) .name, '0O4armagan_ebru_ temiz')

p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=41 && sayac<=50)&&strcmp (folders (index+2) .name, '05ayfer temiz')
p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=51 && sayac<=60)&& strcmp(folders(index+2) .name, '0O6ayla sacan');
p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=61 && sayac<=70)&& strcmp(folders(index+2) .name, '07ayse_alkis')
p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=71 && sayac<=80)&& strcmp(folders(index+2) .name, '08deniz_acar')
p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=81 && sayac<=90)&& strcmp(folders (index+2) .name, '09dursiye aygul');
p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=91 && sayac<=100)&& strcmp(folders(index+2) .name,'10fatma ceyda gonenc');
p=p+l; hata=l-deger;

elseif (sayac>=101 && sayac<=110)&& strcmp(folders(index+2) .name,'l1lfatma umit arslan');
p=p+l; hata=l-deger;



elseif (sayac>=111 && sayac<=120)&& strcmp(folders(index+2) .name, 'l12kemal mercan')
p=p+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=121 && sayac<=130)&& strcmp(folders(index+2) .name, '13mahir un')

elseif

elseif

elseif

elseif

p=p+l;hata=l-deger;

(sayac>=131 && sayac<=140) &&
p=p+l;hata=l-deger;

strcmp (folders (index+2)

(sayac>=141 && sayac<=150) &&
p=p+l;hata=l-deger;

strcmp (folders (index+2) .name, '15mustafa sacan')

(sayac>=151 && sayac<=160) &&
p=p+l;hata=l-deger;

strcmp (folders (index+2) .name, 'l6nesrin karadas')

(sayac>=161 && sayac<=170) && strcmp(folders (index+2).name, 'l7nihat arda')

p=p+l;hata=1l-deger;

elseif (sayac>=171 && sayac<=180)&& strcmp(folders(index+2) .name,'l8osman soylu')
p=pt+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=181 && sayac<=190)&& strcmp(folders(index+2) .name, '19rasit koker')
p=p+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=191 && sayac<=200)&& strcmp(folders(index+2) .name, '20resat odun')
p=p+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=201 && sayac<=210)&& strcmp(folders(index+2) .name, '21sami demirel')
p=p+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=211 && sayac<=220)&& strcmp(folders(index+2) .name, '22selnur toksoy')
p=p+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=221 && sayac<=230)&& strcmp(folders(index+2) .name, '23yuksel altinel')
p=p+l; hata=l-deger;
elseif (sayac>=231 && sayac<=240)&& strcmp(folders(index+2) .name, '24zekeriye karaca')
p=p+l; hata=l-deger;
end

degerl(jj, :)=deger;

indexl (jj)=index;

end

yuzde

= ( p/(Rsayisitest* (uzunluktest-2)))*100;

set (handles.text5, 'string', yuzde)

function egitimp Callback (hObject,

)

eventdata, handles)

set (handles.axes4, 'Visible', 'off")
numil = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2', 'B2:B10");

numib5 =
numilO
numil5
numi20
numi25

numpl =
nump5 =
numpl0
numpl5
nump?20

x1lsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2', 'B11:B19"') ;
x1lsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2', 'B20:B28"') ;
x1lsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2','B29:B37"') ;
x1lsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2', 'B38:B46")
x1lsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2', 'B47:B55")

;

;

x1lsread ('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2','C2:C10') ;

x1lsread ('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2','C11:C19") ;
x1lsread ('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2','C20:C28"') ;
x1lsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2','C29:C37"') ;
x1lsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfa2','C38:C46"') ;

.name, 'l4merve karaalioglu')
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nump25 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', ' 'Sayfa2','C47:C55") ;

figure;

plot (numil, numpl) ;
xlabel ('Sinir Sayisi');
ylabel ('Performans');
axis ([0 600 70 100]);
figure;

plot (numi5, nump5) ;
xlabel ('Sinir Sayisi');
ylabel ('Performans') ;
axis ([0 600 70 1001]);
figure;

plot (numil0, numplO0) ;
xlabel ('Sinir Sayisi');
ylabel ('Performans') ;
axis ([0 600 70 1001]);
figure;

plot (numil5, numpl5) ;
xlabel ('Sinir Sayisi');
ylabel ('Performans');
axis ([0 600 70 100]);
figure;

plot (numi20, nump20) ;
xlabel ('Sinir Sayisi');
ylabel ('Performans');
axis ([0 600 70 100]);
figure;

plot (numi25, nump25) ;
xlabel ('Sinir Sayisi');
ylabel ('Performans');
axis ([0 600 70 10071);

Ax = findall (0, 'type', 'axes');
axis (Ax(10), [0 600 70 100]
axes (handles.axes3) ;

plot (numil, numpl, 'g',numi5, nump5, 'r',numil0, numpl0, 'k',numil5, numpl5, 'm', numi20, nump20,
,nump25, 'k: ") ;

grid on;

xlabel ('Sinir Sayisi');

ylabel ('Performans');

legend('yayilim=1', 'yayilim=5"', 'yayi1lim=10', 'yayilim=15','yayi1lim=20"', 'yay1lim=25")
axis ([0 600 70 100]);

function gricevir Callback (hObject, eventdata, handles)

load giris

I3=rgb2gray(giris);
axes (handles.axes?2) ;
imshow (I3)

function otsusiyahbeyaz_ Callback (hObject, eventdata, handles)

load giris
Il=rgb2gray(giris);
esik=graythresh (Il);
siyahbeyaz=im2bw (I1,esik) ;
Il=siyahbeyaz;

axes (handles.axes?2) ;

imshow (I1)

function ellesiyahbeyaz Callback (hObject, eventdata, handles)
load giris;

handles = guidata(gcf);
deger=get (handles.editl, 'String'");

I3=rgb2gray(giris);
size (I3);
if isempty (deger)==
msgbox ('ltitfen bir esik degeri girin')
else
user_entry = str2double (get (handles.editl, 'string'));
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clear siyahbevyaz;

for i= a(l,1)
for j=1:b(1,2)

piksel=I3(i,7);
if (piksel)< user entry

% warndlg('Sistem kaynaklari kritik seviyededir.', 'Tehlike', 'modal')

I3(i,j)=0;%burda ise 255 ise yani beyazsa siyah yap?yor ??nk? imzan?n arkas? siyah imza beyazd?
imzay? siyah arkaplan? beyaz yapmak i?in beyaz olan yerleri siyah siyah olan yerleri ikili renk
sisteminde beyaza ?evirdim.a?a??daki
$kodlar siyah beyaz kabul ediyor.
else
I3(i,3)=255;
end
end
end

Tikili=double (I
for i=1l:a(1,1)

for j=1:b(1,2)
if Iikili(i,j)==255

Iikili(i,j)=1;%burda ise 255 ise yani beyazsa siyah yap?yor ??nk? imzan?n arkas? siyah imza

beyazd? imzay? siyah arkaplan? beyaz yapmak i?in beyaz olan yerleri siyah siyah olan yerleri
ikili renk sisteminde beyaza ?evirdim.a?a??daki

%kodlar siyah beyaz kabul ediyor.

else

Iikili(i,J)=0;

end

end

end

siyahbeyaz=Iikili;

axes (handles.axes2);

3) ; $double say?s??na ?evirmeyince baz? kodlar hata veriyor
$yukar? kodda gri modunda siyah beyaza ?evirdik

imshow (siyahbeyaz) ;

o

function iskeletinicikar_Callback (hObject, eventdata, handles)

load giris
I2=rgb2gray(giris);
esik=graythresh(I2);
siyahbeyaz=im2bw (I2,esik) ;

I4=siyahbeyaz;

I14=~14;

bw2 = bwmorph(~I4, 'thicken',inf);
ince= bw2;
axes (handles.axes?2) ;

imshow (ince) ;

function dosyaac_Callback(hObject, eventdata, handles)
folders=dir ('C:\Users\hp\Documents\ebruyedek\EBRU HOCA YEDEKLER\EBRU HOCA D\imzalar\test\');
filename=imgetfile;

save folders

giris = imread(filename) ;
[pathstr,name,ext] = fileparts(filename) ;
save giris;

%$handles.axesl = axes;

axes (handles.axesl);

%$axes (hl) ;

imshow (giris) ;

save name;

set (handles.gricevir, "enable','on'");

set (handles.gricevir, "enable','on'");

set (handles.otsusiyahbeyaz, 'enable', 'on');



set (handles.ellesiyahbeyaz, 'enable', 'on');

(

set (handles.iskeletinicikar, "enable', 'on'");
set (handles.ozelcikart, '"enable','on');

set (handles.axes2, 'visible','on");

set (handles.text7, 'visible','on");

set (handles.textl, 'visible','on");

set (handles.editl, 'visible','on");

set (handles.uitablel, 'visible','on');

function egitim Callback (hObject, eventdata, handles)
load al

load target30

handles = guidata (gcf);

deger2=get (handles.edit5, 'String');

deger3=get (handles.edit3, 'String');
if isempty(deger2)==1 || isempty (deger3)==
msgbox ('Maksimuum sinir sayisini ya da yayilim dederini girmedinz')
else
yayilim = str2double (get (handles.edit5, 'string'));

dongu = str2double (get (handles.edit3, 'string'));
eg = 0.0001; % sum-squared error goal

sc = 6; % spread constant

netl2 = newrb(al,target30,eqg,yayilim,dongu) ;
$ftdnn net.divideFcn = "'

save netl2

save al

set (handles.testg, 'enable', 'on');

end

function egitimy Callback (hObject, eventdata, handles)

set (handles.axes3, 'visible', 'off");
numy50 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx','Sayfal', 'A2:A7");

numyl50 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal','A8:A13") ;
numy225 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal','A14:A19") ;
numy230 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx','Sayfal', 'A20:A25"

('C:
('c: )
(rc: )
numy235 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx','Sayfal', 'A26:A31")
numy250 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal', 'A32:A37")
numy300 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal', 'A38:A43")
numy400 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal', 'A44:A49")
numy550 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal', 'A50:A55")

nump50 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx','Sayfal','C2:C7") ;

numpl50 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal','C8:C13") ;
nump225 = xlsread \Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal','C14:C19"
nump230 = xlsread \Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal', 'C20:C25"

C:
('c: )
('c: )
nump235 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx','Sayfal','C26:C31")
nump250 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal','C32:C37")
nump300 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx','Sayfal','C38:C43")
nump400 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal','C44:C49")
nump550 = xlsread('C:\Users\hp\Desktop\tezperformans.xlsx', 'Sayfal','C50:C55")
figure;

plot (numy50, nump50) ;

xlabel ('Yay1liml');

ylabel ('Performans');

axis ([0 25 70 100]);

figure;

plot (numyl50, numpl50) ;

xlabel ('Yay1lim2');

ylabel ('Performans');

axis ([0 25 70 100]);

figure;

plot (numy225, nump225) ;

xlabel ("Yay1lim3");

ylabel ('Performans') ;

axis ([0 25 70 10071);

figure;

plot (numy230, nump230) ;



xlabel ('Yayilim4');
ylabel ('Performans') ;
axis ([0 25 70 1007);
figure;

plot (numy235, nump235) ;
xlabel ('Yayilim5');
ylabel ('Performans') ;
axis ([0 25 70 1007);
figure;

plot (numy250, nump250) ;
xlabel ('Yay1limé6');
ylabel ('Performans');
axis ([0 25 70 1001);
figure;

plot (numy300, nump300) ;
xlabel ('Yay1lim7'");
ylabel ('Performans');
axis ([0 25 70 100]
figure;

plot (numy400, nump400) ;
xlabel ('Yay1lim8'");
ylabel ('Performans');
axis ([0 25 70 100]
figure;

plot (numy550, nump550) ;
xlabel ('Yayi1lim9');
ylabel ('Performans');
axis ([0 25 70 100]

Ax = findall (0, 'type', 'axes');
axis (Ax(13),[0 25 70 100]

(
axes (handles.axes4) ;
(

90

plot (numy50, nump50, "r', numyl50, numpl50, 'g', numy225, nump225, 'b',numy230, nump230, 'm', numy235, nump23

5,'c',numy250, nump250, 'k',numy300, nump300, 'r--", numy400, nump400, 'g:

grid on;
xlabel ('Yayilim');
ylabel ('Performans');

legend('iterasyon=50"', 'iterasyon=150"', 'iterasyon=225",

', numy550, nump550, 'k-.");

'iterasyon=230"', 'iterasyon=235"', 'iterasyon=250"', 'iterasyon=300"', 'iterasyon=400"', 'iterasyon=550")

axis ([0 25 70 10071);

function test_Callback (hObject, eventdata, handles)

load giris
load name
load netl2
load Ibutun2yeni

folders=dir ('C:\Users\hp\Documents\ebruyedek\EBRU HOCA YEDEKLER\EBRU HOCA D\imzalar\test\');
uzunluktest=length (folders);

testcikisi=sim(netl?2,

if strcmp (folders (index+2) .name, 'Oladnan_can')
msgbox ('Iimzas1 bulunan kisi Adnan Can''''dir')
elseif strcmp(folders(index+2) .name, '02adnan sevki temiz')
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Adnan Sevki Temiz''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name,'03ahmet ozdere')

msgbox ('Imzasi bulunan kisi Ahmet Ozdere''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name, '0Odarmagan_ebru_ temiz')
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Armagan Ebru Temiz''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name,'05ayfer temiz')
msgbox ('imzas1 bulunan kisi Ayfer Temiz''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2).name, '06ayla sacan');
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Ayla Sacan''''dr')

elseif strcmp(folders (index+2).name, '07ayse alkis")
msgbox ('Iimzasi bulunan kisi Ayse Alkis''''dar')
elseif strcmp(folders(index+2) .name, '08deniz_acar')

Ibutun2yeni) ;
[deger,index]=max ( testcikisi);



msgbox ('Imzasi bulunan kisi Deniz Acar''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2).name, '09dursiye aygul');
msgbox ('imzasi bulunan kisi Dursiye Aygil''''diir')

elseif strcmp(folders(index+2).name, 'l10fatma ceyda gonenc');
msgbox ('imzasi bulunan kisi Fatma Ceyda Gonencg''''tir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name,'llfatma umit arslan');
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Fatma Umit Arslan''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2).name, 'l2kemal mercan')
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Kemal Mercan''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2).name, '13mahir un')
msgbox ('imzasi bulunan kisi Mahir Un''''diir')
elseif strcmp(folders(index+2) .name, 'l4merve karaalioglu')

msgbox ('Imzasi bulunan kisi Merve Karaalioglu''''dur')

elseif strcmp(folders (index+2).name, 'l5mustafa sacan')
msgbox('imzaSJ. bulunan kisi Mustafa Sacan''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name,'lénesrin karadas')
msgbox ('Iimzasi bulunan kisi Nesrin Karadas''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name,'l7nihat arda')
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Nihat Arda''''dair')

elseif strcmp(folders(index+2).name, 'l18osman soylu')
msgbox ('imzasi bulunan kisi Osman Soylu''''dur')
elseif strcmp(folders(index+2) .name,'l9rasit koker')

msgbox ('Imzasi bulunan kisi Rasit Kdker''''dir')

elseif strcmp (folders (index+2).name,'20resat_odun')
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Resat Odiin''''diir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name,'2lsami_demirel')
msgbox ('imzasi bulunan kisi Sami Demirel''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name, '22selnur toksoy')
msgbox('imzaSJ. bulunan kisi Selnur Toksoy''''dur')

elseif strcmp(folders(index+2) .name, '23yuksel altinel')
msgbox ('Imzasi bulunan kisi Yuksel Altinel''''dir')

elseif strcmp(folders(index+2) .name, '24zekeriye karaca')
msgbox ('Imzas1 bulunan kisi Zekeriye Karaca''''dir')

end
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OZGECMIS

Armagan Ebru Temiz 25.12.1982 tarihinde Alanya'da dogdu. Ilkokulu Ankara'da
bitirdi. Ortaokulu Ankara ve Rize Lise egitimini ise Rize ve Kocaeli'de tamamladi.
Lisede Kocaeli Anadolu Lisesinden 2001 yilinda mezun oldu.2005 yilinda Kocaeli
Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Bilgisayar 6gretmenligi boliimiinii bitirdi. 2005
yil1 Eyliil ayinda sozlesmeli olarak Eskisehir'de Bilgisayar 6gretmenligi yapt1.2006
Subat ayinda kadrolu olarak Golciik Endiistri Meslek Lisesi'nde bilgisayar 6gretmeni
olarak goreve bagladi. Su anda Sakarya'nin Sapanca ilgesi Kirkpiar Beldesinde

Muazzez Sabri Giindogar Ortaokulunda gorev yapmaktadir.



