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OZET

Guntiimiizde biyometri alaninda gergeklestirilen yenilikler 1s18inda  biyometrik
goriintiiler ve biyomedikal goriintiilerin islenmesi 6nem kazanmistir. Simdiye parmak izi
tanima caligmalar1 g6z karari ile uzman tarafindan laboratuar ortaminda yapilmaktaydi.
Teknolojinin gelismesiyle, bu eski teknikler hata oranlarinin yiiksek olmasindan dolay1
yerini otomatik parmak izi tanima yontemlerine birakti. Literatiirde parmak izi tanima
calismalarindaki hata payini en aza indirgemek amaciyla gerceklestirilmis bir¢ok otomatik
parmak izi tanima calismast yer almaktadir. Bu calismada ise daha onceden yapilmis bu
otomatik parmak izi tanima yontemlerine alternatif olamsi i¢in Coklu Entropi-Yapay Sinir
Aglar1 (EYSA) yontemi kullanilmistir. Bu amacla, ilk 6nce, toplam 40 kisinin her birinin
10 el parmaginin 8’er adet parmak izi 6rnegi kullamlarak bir parmak izi veri tabani elde
edilmistir. Daha sonra 6n islem asamasinda, merkez - kenar degisimi yontemi kullanilarak
goriintiilerin uzaklik vektorii elde edilmistir. Ozellik ¢ikarim ve siniflandirma asamalarinda
ise, on islem asamasinda elde edilen goriintiilerin her biri i¢in sirasiyla norm, logaritmik
enerji ve esik entropileri olmak {izere 3 adet entropi degeri hesaplanmistir. Boylece 6zellik
vektorii elde edilmis olup bu oOzellik vektorii, siniflandirma asamasinda YSA
simiflandiricisinin -~ girislerine  verilmistir. Son olarak test asamasinda ise YSA
siiflandiricisinin dogru siniflandirma basarimi hesaplanmis ve bu basarim oraninin

ortalama % 85.06 oraninda oldugu goriilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Parmak izi tanima, parmak izi imgesi, yapay sinir aglari,

siiflandiricisi, entropi kavrami, merkez kenar degisim yontemi



SUMMARY
INTELLIGENT FINGERPRINT RECOGNITION SYSTEM

Today, in the light of innovations in the field of biometrics, biometric images and processing
of biomedical images have gained importance. Fingerprint recognition now works with the eye
specialist to be produced in a laboratory environment. In literature, it is worked to minimize the
margin of error in fingerprint identification. This study was done for the automatic fingerprint
recognition. In here, Artificial Neural Networks (MANN) method is used as an alternative
method for the automatic fingerprint recognition the multi-entropy. For this purpose, first, a
fingerprint image database was composed. In preprocessing phase, center - the edges changing
method is used for obtained variation of distance vector images. In feature extraction and
classification phases, the norm, respectively, of the logarithmic energy and entropy threshold
entropy value was calculated to be 3each of the images. Thus, feature vector is obtained and this
feature vector are given to ANN classifier inputs in classification stage. Finally, in the testing
phase, the ANN classifier of the correct classification performance and the success rate is

calculated as the average rate was 85.06%.

Keywords: Fingerprint recognition, fingerprint images, an artificial neural network, classifier, the

concept of entropy, the center edge of change method.

VI



SEKILLER LISTESI

Sayfa No
Sekil 3.1. Gri seviye histogram bigImi ........oo.euivuiitiitiii i 15
Sekil 3.2. Bolmelenen gri seviye histogram bigimleri ............c..ooviiiiiiiiiiiinin... 16

a) Tek bir esik degeri
b) Birden ¢ok esik degeri

Sekil 3.3. Kare sekli i¢in merkez kenar degisimi yonteminin uygulanmast ..................19

Sekil 4.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi.............c.ocoiiiiiiiiiiiii, 21
SEKIl 4.2, SINAPS .o .ntntit it 22
Sekil 4.3. Yapay Hlicte Modeli ........c.oviiiii e 26
Sekil 4.4. Dogrusal Doyumlu Aktivasyon Fonksiyonu ..............ccooviiiiiiiiiiinn. 28
Sekil 4.5. Sigmoid (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu ...................oooiiiiiiiiiiii i, 29
Sekil 4.6. Esik Aktivasyon Fonksiyonu ..............ooooiiiiiiiiiiiiiii e, 29
Sekil 4.7. Uyarlamal1 Aktivasyon Fonksiyonu .............ccocoiiiiiiiii i, 30
Sekil 4.8. FIR Filtre Agirlikli Dinamik Hiicre Modeli ..., 31
Sekil 4.9. FIR Filtre Olarak Tasarlanan Agirliklar ... 32
Sekil 4.10 RC Dinamik Bir Hiicre Modeli ..., 32
Sekil 4.11. Egiticili Ogrenme YONtemi ............oouuiiiiiniiieiieie e 34
Sekil 4.12. Egiticisiz Ogrenme YONtemMi ..............oevuneiinneiieeiiieeiieeieeieee e, 34
Sekil 4.13. Takviyeli Ogrenme YONtemi ............oooooiiuiiiniiiiiiiiii e, 35
Sekil 4.14. iki Boyutlu Giris Uzayinda Smiflandirma Problemi ............................... 36
Sekil 4.15. Algilayict hiicre ile siniflandirma probleminin ¢ozimi ...............c.cooeeenen 37

Sekil 4.16. Dogrusal Olmayan Hiicre Modeli Ve Bir Problemi Ogrenme Olayi ............40
Sekil 5.1. Kullanilan parmak izi imgelerinden birkagt ..., 43
Sekil 5.2. Islenmemis Parmak Izi Tmgesi ..............ccoooiiiiiiiii 43
Sekil 5.3. Kenar c¢ikarma ve merkez-kenar degisim islemleri uygulanarak merkez pikseli

bulunmusparmak 1Zi IMEEST . .....ouutetintitt ettt et ettt et e enaeaneeaas 44

VII



Sekil 5.4. Merkez-kenar degisim islemi uygulanarak bulunan parmak izi imge uzaklik

VEKEOTT ...t e 44
Sekil 5.5. Bu ¢alismada kullanilan EYSA algoritmasinin yapist .............cccovvveenn.... 45

VIII



TABLOLAR LISTESI

Sayfa No
Tablo 3.1. GOrtintli piksel MatriS .......o.oiieiii e, 17
Tablo 3.2. g(m,n) katlama maskesi ...........oooviiiiiiiiii e, 18
Tablo 3.3. g,(m,n) katlama maskesi ............oooiiiiiiiiiii e, 18

Tablo 5.1. EYSA algoritmasinda kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir aginin yapisi ve
EZIIM PAraMEIClETT . ...ttt e 46
Tablo 5.2. EYSA i¢in dogru siniflandirma basarim oranlari

Tablo 5.3. EYSA i¢in dogru siniflandirma basarim oranlar1 (devami)...........................47

IX



e(k)

hy(k)

My

Nc

SEMBOLLER LIiSTESI

: Islem elemanmmin x aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabit

: Cikis

: Hata orani

: Esik Fonksiyonu

: Filtrenin ani darbe cevabi

: Gorlintliyl olusturan gri seviye piksellerinin yataydaki boyutlar
: Esik degeri
: Gortintiiyu olusturan gri seviye piksellerinin diiseydeki boyutlari

: Kategorilerin sayis1

P, q ve r : Lineer ¢ikis parametreleri

Q(m,n)
0

o(.)

€

)

Py ()
nsi(y)
AW

- Oklit uzaklig

- Isaret

: Isaretin i. katsayisi

: Esik degeri

: Siir tizerindeki noktanin yatay bileseni

: Giris

: Agirlik merkezi noktasinin yatay bileseni

: Sinir tizerindeki noktanin diisey bileseni

: Agirlik merkezi noktasinin diisey bileseni

s Agirlik

: Gorlintiiniin egimi
: Referans ac1
: Hiicrenin aktivasyon fonksiyonunu
: Pozitif bir esik degeri
: Esik basamak fonksiyonu
: tiyelik derecesi
: iyelik derecesi

: Diizeltme miktari



ATM
DNA
FAR
FRR
JPEG
NMR
EEG
MEG
YSA
VLSI
ECG
EYSA

KISALTMALAR

:Otomatik Para Cekme Makineleri
:Deoksiribo Niikleik Asit
:Yanlis Kabul Orani

:Yanlis Ret Orani
:Birlesik Fotograf Uzmanlar1 Grubu
:Niikleer Manyetik Rezonans

:Elektro Ensefalografi
:Magneto Ensefalografi

: Yapay Sinir Aglar

:Biiyiik Olgekli Entegre Devre
:Elektro Kardiogram
:Entropi-Yapay Sinir Aglari

XI



1. GIRIS

Suglarin tespitinde viicut ol¢timlerinin kullanimini tasarlayip daha sonra endiistriyel
olarak kullanimi disiincesi iizerinden yiizyilldan fazla siire gecmistir. Bu diisiincenin
poplilarite kazanmasi ile beraber, daha 6nemli ve uygulanabilir bir bulug olan insan parmak
izlerinin ayirt ediciliginin tespiti diisiincesini muallak bir hale getirmistir. 1983’te Igisleri
Bakanlig1 ofisi, herhangi iki bireyin parmak izlerinin ayni1 olamayacagini kabul etmistir.
Bundan sonra, pek ¢ok hukuk infaz departmani suglularin parmak izlerinin kaydedilmesi
fikrini benimsemistir. Boylece kayitlart mevcut olacakti ve olayda tespit edilen parmak izi
lekeleri ile suglularin kimligine karar verilmistir. Bu kurumlar parmak izi hakkindaki titiz
caligmalar1 desteklemislerdir. Parmak izlerinin gorsel olarak karsilastirilabilmeleri igin
bilimsel yontemler gelistirmislerdir. Parmak izi uzmanlarinin egitilmesi i¢in kapsamli
programlar hazirlamislardir. Ve faillerin yakalanmasi i¢in parmak izi tanimlama teknigine
bagvurmuslardir [1].

Parmak izi dizinleme ve arastirmalarinda kullanilan manuel yaklasimin etkinliginin
arttirilmasi i¢in bulunan akillica metotlara ragmen manuel parmak izi tanimlamaya giderek
artan talep karsilanamaz seviyeye ulasmistir. Parmak izini manuel olarak dizinleme
parmak izlerinin ¢ok asimetrik bir dagilimla boliimlere ayrilmasia yol agmistir. Birgok
parmak izi birka¢ tiire birden uyabildiginden arastirmanin etkinligine katkida
bulunmamaktadir. Parmak izi ¢aligma prosediirii ¢cok zaman aliyor ve yavas ilerliyordu.
Dahas1 parmak izlerinin 6zenli bir sekilde hazirlanmasini isteyen taleplerin degisik
kalitedeki parmak izlerinin gorsel olarak karsilagtirilmasini gerektirmesi ve isin sikici
dogasmin bikkinlik verici olmasi, parmak izi tanimlama hizmetlerine olan fazla talepten
dolay1 artan ig yiikii gibi gerekgeler hukuk infaz ajanslarini parmak izlerinin elektronik
medya vasitasiyla gosterimi ve otomatik parmak izi tanimlamanin parmak izlerinin dijital
olarak sunumu tabanli olarak uygulanmasi c¢alismalarin1 baglatma noktasinda harekete
gecirmistir. Bu calismalar gecen birka¢ on yil icerisinde otomatik parmak izi belirleme
sisteminin gelistirilmesine yol agmistir. Hukuk infaz ajanslari parmak izi tanimlama
sistemini en erken benimseyen kurumlardi. Bununla beraber son dénemlerde bir¢ok illegal
uygulamada artan kimlik sahtekarliklari, sahis tanimlamada biyometrik teknolojinin
kullanim1 noktasinda biiyiik bir gereksinme olusturmustur [1, 2].

Biyometrik tanimlama sahislarin otomatik olarak tespiti i¢in biyometrik tanimlayicilar



olarak adlandirilan fiziksel (parmak izleri, yiiz, retina, iris) ve davranigsal (imza) gibi ayirt
edici 6zelliklerin kombinasyonundan olusur ve sadece davranigsal ya da fiziksel 6zellikler
olarak smiflandirilamamislardir. Ornegin parmak izi dogasi geregi fizikseldir ama girisin
yapildigr aletin kullanimi sahislarin davranislarina bagli olmaktadir. Bundan dolayi
tanimlama aletine girdi girisi fiziksel ve davramigsal ozelliklerin kombinasyonunu
olusturmaktadir [2].

Benzer sekilde konugma eylemi de kismen biyolojik yapica belirlenmektedir. Bu
biyolojik yap1 bireysel ve kismen sahsin konusma tarzina bagli olarak bir konusma
tretmektedir. Cogu zaman ebeveynler, ¢cocuklar ve kardeslerde ses, adimlama sekli ve
hatta imza noktasinda benzerlik fark edilebilmektedir. Aynmi1 argiiman yiize de
uygulanabilmektedir. Ikizlerin yiizii dogumda son derece benzer olabilir ama gelisim
sirasinda kisinin davranislarina bagli olarak yiizler degismektedir [3].

Bu sahsin su tesise girme yetkisi var mi1? Bu sahis imtiyaz gerektiren bilgilere ulasma
noktasinda yetkilendirilmis biri midir? S6z konusu servis sadece kayitli kullanicilar
tarafindan mi1 kullanilabilir? Bu tiir sorulara cevaplar is diinyas: ve devlet kurumlari i¢in
onemlidir. Ciinkii biyometrik tanimlayicilar kolayca yanlis kullanima sahtecilige ya da
paylasmaya imkan vermemektedirler. Sahis tanimlamada geleneksel olarak kullanilan
jeton tirii araclardan ve bilgi tabanli metotlardan daha giivenilir sayilmaktadirlar.
Biyometrik tanimlamanin hedefleri kullanici i¢in elverisli olmaktadir. (ATM kart1 ya da
sifre olmadan para c¢ekebilmek) daha iyi bir glivenlik ve daha yliksek etkinlik olarak
belirtilebilmektedir. Hukuk infaz uygulamalarinda parmak izi tabanli tanimlamada elde
edilen muazzam basari, parmak izi algilama araglarinda azalan maliyetler, pahali olmayan
programlama giicliniin varlig1 ve artan sahtekarlik/hirsizlik faaliyetleri, ticari, sivil ve
finansal alanlarda parmak izi tabanli birey tanimlama uygulamalar1 yol gosterici bir
doneme girilmesine neden olmustur [3].

Yaklasik elli y1l once akademik diinyada oriintii tanimlama ve imge calismalarinda
otomatik parmak izi tanimlamasinin, otomatik parmak izi tanimlamanin ilk makine
ortintili tanimlamalardan biri olmasi dolayistyla sorunlari tamamen c¢ozdiigii seklinde
yaygin bir yanlig anlama vardir. Tam aksine, parmak izi tanimlamasi halen zorlu ve 6nemli
bir oriintii tanimlama sorununu teskil etmektedir.

Parmak izi tamimlama tabanli ticari sistemlerin sayisinin artmasi ile beraber uygun
degerlendirme protokolleri gerekmektedir. ilk parmak izi dogrulama yarismasi, boyle

protokollerin kurulmasi agisinda iyi bir baslangi¢ olusturmustur. Parmak izlerinin



(biyometriklerin) hizla cesitli sitemlere katilmasi ile beraber (6r. cep telefonlar),
biyometrik sistemin genel dogrulugu tizerindeki etkilerini ve soz konusu giivenlik ve
gizlilik konular1 kadar sosyal kabul edilebilirliginde analiz edilmesi 6nemli hale gelmistir

[2,3].



2. BIYOMETRIK SiSTEMLER

Biyometrik sistem, s6z konusu sahsiz sahip oldugu spesifik fiziksel veya davranissal
ozelliklerinin gergekligine karar veren Orlintii tanimlama sistemidir. Kullanigh bir
biyometrik sistem insas1 noktasinda énemli bir husus da bireyin nasil tanimlandigina karar
vermektedir. Uygulama durumuna bagli olarak, biyometrik sistem dogrulama ya da
kimliklendirme sistemi olarak adlandirilmaktadir [4].

Dogrulama sistemi, elde edilen biyometrik o6zelliklerin, daha once sistemde kayith
olarak saklanan veri kaliplariyla karsilastirilmasi sonucu bireyin kimliginin gercekligini
bulmaktadir. Iddia edilen sahis olunup olunmadigina karar vermek igin birebir
karsilastirma yapilmaktadir. Dogrulma sistemi iddia edilen kisi olunup olunmadigini kabul
ya da ret etmektedir [4].

Kimliklendirme sistemi, karsilastirma i¢in biitlin sablon veri tabanlarini arastirarak
bireyi tanimlamaktadir. Bireyin kimligini kurmak i¢in ¢oklu secenek arasindan birebir
karsilastirma yapmaktadir. Kimliklendirme sisteminde, 6zne ne olup olmadigini iddia
etmeden onun ne oldugunu tespit etmektedir.

Gergekleme terimi biyometrik alanda siklikla kullanilir ve bazen dogrulama ile ayni
anlamda kullanilmaktadir. Isin asl, bilgi teknolojileri terminolojisinde, kullaniciy:
gergekleme sistemi moddan (dogrulama, kimliklendirme) bagimsiz olarak kimligi bilme
izni vermektedir [5].

Kayit modiilii, sahislart biyometrik sistemin veritabanina kaydetmekten sorumludur.
Kayit agamasinda ozelligin ham dijital gosterimini elde etmek icin ilk Once bireyin
biyometrik 6zelligi biyometrik okuyucu araciligiyla taranmaktadir. Elde edilen 6rnegin
basarili bir isleme siirecinden ge¢mesi i¢in genellikle giivenilir bir kalite kontrole tabi
tutulmaktadir. Karsilastirmay1 kolaylastirmak amaciyla, sablon (kalip) denilen yogun ama
aciklayici bir sunum elde etmek i¢in ham dijital gosterim genellik 6zellik saptayicilar
tarafindan islenmektedir. Uygulamaya bagli olarak sablon (kalip) biyometrik sistemin
merkezi veritabaninda saklanir ya da sahsa verilen manyetik ya da akilli karta
kaydedilmektedir. Dogrulama goérevi bireyi giris aninda dogrulamaktan sorumludur. Islem
sirasinda kullanic1 adi ya da sifre klavye araciligiyla sisteme girilmektedir. Biyometrik
okuyucu bireyin tanimlanmasi gereken oOzelliklerini alir ve onlar1 dijital bir formata

doniistiirmektedir. Bu 6zellikler daha sonra daha yogun dijital sunum elde etmek i¢in



ozellik saptayici tarafindan islenmektedir [4,5].

Nihai gosterim, kaliplart tek kullanicinin kalibiyla karsilastiran 6zellik saptayiciya
yiklenmektedir. Gercekleme gorevinde sifre gerekmez ve sistem veri biyometrigin
gosterimini  sistem  veritabanmma kayitli  biitiin  diger kullanicilar1  sablonlariyla
karsilastirmaktadir. Sonug ya kayith bir kullanici oldugu ya da “Kullanici tanimlanamadi”
seklinde bir uyar1 mesaji olmaktadir. Biiylik veri tabanlarinda kimliklendirme pahali
oldugundan girilen veriyle karsilastirilacak sablon sayisini  sinirlandirmak  igin
siniflandirma ve dizinleme teknikleri sik sik kullanilmaktadir.

Uygulama alanma bagl olarak biyometrik sistem g¢evrimig¢i veya ¢evrimdisi sistem
olarak isleyebilmektedir. Cevrimigi sistem, tanimlamanin hizli bir sekilde yapilmasini ve
acil karsihigm zorunlulugunu gerekli kilmaktadir. Ote taraftan g¢evrimdisi sistem,
tanimlanma talebinin acil bir sekilde cevaplanmasim gerektirmez ve goéreve uzun karsilik
icin beklemeye izin verilir. Tipik olarak ¢evrimici sistemler tam otomatiktir ve biyometrik
ozelligin algilanmast i¢in canli tarayan tarayicilar1 kaydi yapilmamis islemlerde
kullanilmasini1 gerektirmektedir. Cevrimdisi sistemler “Tipik olarak yar1 otomatiktir.” Her
ne kadar biyometrik elde edim cevrimdisi tarayicilarla olsa bile kaydin denetlenmesi
gerekmektedir. Iyi bir kalite elde etmek i¢im manuel kalite kontrol yapilmali ve nihai
karara (sahis) ulasmak i¢in karsilastirici, yasal uzman tarafindan daha sonra manuel olarak
denetlenen adaylarin listesine doniis yapilmalidir.

Bir uygulama pozitif ya da negatif tanimlama durumlarinda:

Pozitif tanimlama durumunda sistem sahsin iddia ettigi kisi olup olmadig1 belirler.
Pozitif tanimlamanin amaci ayni kimligi birden fazla kisinin kullanmasini engellemeyi
amagclamaktadir. Ornegin eger sadece Hakan belirli bir giivenli alana girme noktasinda
yetkili ise, sistem giris yetkisini sadece Hakan’a verecektir. Eger sistem Hakan’in kayith
sablonuyla girilen verinin karsilastirilmasinda basarisiz olursa sonug ret olmaktadir [5].

Negatif tanimlama uygulamasinda sistem, sahsin olmay1 reddettigi kisi olup olmadigin
belirlemektedir.

Negatif tanimlamanin amaci, bir tek sahsin birden ¢ok kimligi kullanmasini
onlemektir. Ornegin; Hakan her zaman devletten yoksulluk yardim parasi aliyordu ve
simdi de Harun oldugunu iddia ederek Harun’un da yardim paralarini almak istemektedir.
Bu durumda sistem Harun’un, onun oldugunu iddia ettigi kisi olmadigini belirlemektedir.
Eger sistem Harun’un biyometrik verilerini siteme kayitli yardim alan sahislarla

karsilastirirken basarisiz olursa kabul gergeklesir, aksi takdirde sonug ret olmaktadir.



Sunu unutmayalim ki giris kodu, sifre, anahtarlar, jetonlar gibi geleneksel kullanici
dogrulamalarinda pozitif tanimlama yontemleri ile calisildigr halde, negatif tanimlama
yontemi sadece biyometriklerle ¢alisabilmektedir. Dahas1 pozitif yanilmama uygulamalari
hem dogrulama hem de kimliklendirme durumlarinda ise yararken, negatif tanimlama ve
dogrulama durumlarinda ¢alismamaktadir. Isin asli sistem s6z konusu verinin o an mevcut
olmadigini kanitlamak i¢in biitiin arsivi arastirmak zorundadir.

Biyometrik bir sistem diger uygulama-bagimli o6zelliklerin sayisina bagli olarak
siiflandirilabilir. Woyman (1996), biitiin biyometrik uygulamalarin 6zelliklerine bagl
olarak kategoriler seklinde siniflandirmayi 6ngérmiistiir:

e Isbirligi-Isbirligi olmayan

e Acik-Ortiik

e Alisilmis-Alisiimisin disinda

e Gozetimli-Gozetimsiz

e Standart igleyen ¢evre- Standart islemeyen ¢evre
e Kamu-Ozel

e Acik-Kapal

2.1. Isbirligi-isbirligi Olmayan

Isbirligi-isbirligi olmayan ikili yapisi sistemle etkilesime giren sahtekarn davramslari
ile alakalidir. Ornegin, pozitif tanimlama sisteminde sistem tarafindan kabul edilebilir
gecerli bir kullanici olmak i¢in sistemle igbirligi i¢cinde olmak sahtekarin ilgisini
cekmektedir. Ote yandan negatif tanimlama sisteminde nemli olan sistemle bir isbirligine
girmemek suretiyle taninmamayir saglamaktir. Elektronik bankacilik  “igbirligi”
uygulamasina uyan bir 6rnek iken, sistemi kiracak hackerleri tanimlamak igin

havalimanlarinda kullanilan sistem “igbirligi olmayan” siniflandirmasina 6rnek olmaktadir

[5].
2.2. Acik-Ortiik
Eger kullanict biyometrik tanimlamaya maruz birakildigimin farkinda ise uygulama

aleni olarak kategorize edilmektedir. Aksi takdirde ortiilii olarak kategorize edilmektedir.

Yiiz tanimlama, aleni uygulamalarda kullanilabilirken, parmak izi tanimlama bu durumda



kullanilmaz. Bir¢ok ticari amagli biyometrik kullanimi aleni iken, devlet uygulamalari,
hukuki uygulamalar ve murakabe uygulamalar tipik olarak ortiiktiir. Ayn1 zamanda pek
cok dogrulama uygulamasi aleni iken, kimliklendirme uygulamasi genellikle ortiik olarak

kategorize edilir.

2.3. Ahsilmis-Alisiimisin Disinda

Alisilmisa kars1 alisilmamis biyometrik sistem, kullanimi1 kayith kullanicilarin ne kadar
siklikla biyometrik tanimlamaya maruz kaldigi ile ilgilidir. Ornegini bilgisayar agi
baglanma uygulamalarinin sistemi diizenli bir sekilde kullanmalarindan dolay1 alisilmis
kullanicilar1 vardir. Aksine siiriicii lisanst uygulamalari, lisans sadece birka¢ yilda bir
yenilendiginden tipik bir alisilmamis kategorisine 6rnektir. Bu biyometrik sistem dizayn
ederken Onemli bir varsayimdir. Ciinki kullanicilarmn  sisteme alisma diizeyleri

tanimlamanin dogrulugunu etkiler [5].

2.4. Gozetimli-Gozetimsiz

Gozetimliye kars1 gozetimsiz siniflandirmasi, bir uygulamadaki biyometrik veri edinimi
isleminde bir insan tarafindan (giivenlik gorevlisi) goézlem, rehberlik ve yonetim
islemlerinin yapilip yapilmadig ile ilgilidir. Dahasi, bir uygulamanin katilinmis kaydi ve
katilinmamis bir tanimlamasi olabilir. Ornegin, kullanici igin bir banka kart1 basilacag
zaman bankacilik uygulamasinin idari bir kaydi olabilir ama arkasindan gelen ATM
islemleri amagh kart kullanimlar1 katilinmamis olacaktir. Isbirligi olmayan uygulamalar

genellikle katilinmis islemlerle ilgilidir.

2.5. Standart Isleyen Cevre- Standart islemeyen Cevre

Standarda kars1 standart olmayan c¢evreler sistemin kontrol edilen bir ¢evrede ( basing,
sicaklik, nem, 1siklandirma sartlar1 gibi...) olup olmadigi ile ilgilidir. Tipik ev i¢i
uygulamalar1 kontrol edilen bir ¢evrede olurken, anahtarsiz ara¢ girisi ve park kismi
denetimleri standart olmayan c¢evrede c¢alismaktadir. Bu siniflandirma, daha karisik
biyometrik sensorlerde oldugu gibi, sistem diizenleyicilerinde standart olmayan ¢evrelerde
gereklidir. Benzer sekilde, kizil 6tesi yliz tanimlama goriiniir bant , yiliz tanimlamaya gece

ortaminda denetimde tercih edilmektedir [5].



2.6. Kamu-Ozel

Kamu ya da ozel ikilisi, sistem kullanicilarinin biyometrik sisteme yerlestirilen
miisteriler ya da kurumun ¢alisanlar olup olmadig ile ilgilenmektedir. Ornegin ag baglant:
uygulamalari, ¢alisanlar tarafindan kullanilir ve bilgi teknolojileri yoneticileri tarafindan
yonetilmektedir. Bu yiizden 6zel bir uygulamadir. Biyometrik verinin elektronik kimlik

kart1 ile birlestirilmesi, kamu uygulamasina 6rnek olmaktadir.

2.7. Acik-Kapah

Kapaliya karsi acik sistemler, kisinin biyometrik sablonunun tekli ya da ¢oklu
uygulamalari igin kullanilip kullanilmadigr ile ilgilidir. Ornegin kullanic1 giivenli bolgelere
girmek, bilgisayar baglant1 agia girmek, elektronik bankacilik ve ATM kullanimi i¢in
parmak 1izi tabanli tanimlama sistemini kullanabilir. Biitlin bu uygulamalarda, her
uygulama i¢in ayr1 sablon (veritabani) kullanilmali ya da hepsi ayni sablonu (veritabanini)
kullanmalidir. Kapali bir sistem 6zel sablon tabanli olabilirken, ag¢ik sistemlerin farkli
sistemler arasinda bilgi degistirme ve paylasimi i¢in standart veri formatina ve kisaltilmig
metotlara ihtiyaci olacaktir.

Sunu unutmayalim ki, en popiiler ticari uygulamalarin su ozellikleri vardir: Isbirligi,
aleni, alisilmig, desteklenmis, kayit ve desteklenmemis tanimlama, standart ¢evre, kapali

ve Ozel.

2.8. Cesitli Biyometriklerin Karsilastirilmasi
Bu gereklilikleri karsiladigi miiddet¢ce herhangi bir insan fiziksel veya davranigsal

ozelligi kisi tanimlamada biyometri tanimlayici olarak kullanilabilir [4, 5].

e Evrensellik: Her sahsin bir biyometrisi olmali anlamindadir.

e Ayirt Edicilik: Herhangi iki sahsin biyometrik tanimlayicilar1 itibariyle
yeterince farkli olmalarin1 gosterir.

o Gecis: Biyometrilerin yeterince degisme+(sabit) oldugu anlamia gelir.(Belirli
bir zaman diliminde.)

e Geri Almabilirlik: Biyometriklerin niceliksel olarak 6l¢tilebilirligini ifade eder.
Bununla beraber, pratik biyometrik bir sistemde hesaba katilmasi gereken pek ¢ok baska

konu da mevcuttur.



e Performans: Basarili tanimlama dogrulugu, hiz, dayamiklhilik ile ilgilidir.
Tanimlama dogrulugunu ve hizi etkileyen operasyonel ve c¢evresel faktorler kadar arzu
edilen tanimlama dogrulugu ve hizi, basarmak i¢in kaynak gereklilikleri.

e Kabul Edilebilirlik: Insanlarin giinliik yasamlarinda 6zel bir biyometrik
tanimlayiciy1 hangi yogunlukta istediklerini gosterir.

e Atlatma: Dolandiricilik metotlar1 ile sistemin ne kadar kandirilabilecegini
yansitir.

Uygulanabilir biyometrik sistemde makul kaynak gereklilikleri ile beraber kabul
edilebilir tanimlama dogrulugu ve hiz olmali, kullaniciya zarar1 olmamali, kendileri i¢in
tasarinin yapildigi toplum tarafindan kabul gormeli ve gesitli dolandiricilik metotlarina
kars1 dayanikli olmalidir.

Kullanimda olan cesitli biyometrik tanimlayicilar (Sekil 2.2.). Her uygulamanin zayif
yonleri ve giiclii yonleri vardir. Se¢im, uygulamaya bagli olarak degisir. Herhangi tek bir
biyometrikten biitlin uygulamalar1 karsilamast beklenmez. Biyometrik ve uygulama
arasindaki karsilagtirma, uygulamanin karakteristigine ve biyometrigin 6zelligine baglidir.

Bir biyometri segmeden once asagidaki konular tizerinde diistiniilmesi gerekir.

Uygulamanin kimliklendirmeye mi yoksa dogrulamaya mi ihtiyact var? Eger
uygulamanin genis bir veritabani icerisinde kimliklendirmeye ihtiyaci varsa 6lgeklenebilir
ve gorece ayirt edici bir biyometrige ihtiyaci vardir (parmak izi, iris ya da DNA).

Uygulamanin operasyonel durumlari nelerdir? Uygulamanin katilinmis (yar1 otomatik)
ya da katilinmamais ( tam otomatik) olmasina, kullanicilarin veri alan biyometrige alisiimis
olup olmamasina, uygulamanin agik ya da 6rtilk olmasina, konularin igbirlik¢i (kooperatif)
olup olmamasina bagli olarak degisik uygulamalar kullanilabilir.

Uygulamanin saklama gereklilikleri nelerdir? Ornegin, tanimlamayi uzak bir serverdan
saglayan bir uygulama, kii¢lik bir sablon boyutu gerektirebilir.

Edim gereklilikleri ne kadar zorlayicidir? Ornegin cok yiiksek dogruluk talep eden
uygulamanin daha ayirt edici biyometrige ihtiyaci vardir.

Hangi tiir biyometrikler kullanici tarafindan kabul goriiyor? Toplumun etik, kiiltiirel,
toplumsal dini ve hijyeni standartlarina bagli olarak degisik niifus yapilanmalarinda farkl
biyometrik uygulamalar kabul goriir. Bir uygulamadaki biyometrigin kabul edilebilirligi
toplumun cesitli algilamalara/tabulara olan hassasiyeti ile biyometrik tabanli tanimlamanin
onerdigi deger/uygunluk arasindaki uzlasiya baglhdir.

DNA: Deoksiriboniikleikasit (DNA). Tek yumurta ikizlerinin aynt DNA sahip olmasi



istisnas1 disinda s6z konusu sahsin bireyselligi adina tek boyutlu biricik nihai kod
DNA’dir. Bununla beraber sahis tanimlamada hukuki uygulamalar baglaminda giinlimiizde
en ¢ok kullanilan yontemdir. Birka¢ problem diger uygulamalar i¢in bu biyometrigin
faydasini sinirlar:

Etkilesimi ve hassasiyeti daha sonra gizli bir amag¢ i¢in kullanilmak tizere siiphe
cekmeyen bir nesneden DNA ¢almak ¢ok kolaydir.

Otomatik ger¢ek zaman tanimlama problemi: Guniimiiz teknolojisinde DNA
karsilastirmalart i¢in kullanilan uzman yetenegine bagimli kullanigsiz kimyasal metotlar
cevirici islem gerektirmeyen tanimlama i¢in donanimli degillerdir.

Gizlilik problemleri: Belirli bir hastalik i¢in sahsin hassasiyetleri hakkindaki bilgiler
DNA kalib1 vasitasi ile edinilebilir ve genetik kod bilgisinin istenmeyen suistimali bir
ayrimcilikla neticelenebilir (6rnegin kiralama uygulamalart)

e Kulak: Kulak seklinin ve ¢ikintinin, kikirdak dokusunun ayirt edici oldugu
bilinir. Kulagin 6zelliklerinin birey i¢in tek olmasi1 beklenmez. Kulak tanimlama yaklagimi
cikintidaki sessiz noktalarin kulaktaki oluk yerleskesine olan uzakligini baz alir.

e Yiiz: Yiiz, en ¢ok kabul géren biyometriklerden biridir. Insanlarin gorsel
etkilesimlerinde en ¢ok kullandiklar1 organ oldugundan, en yaygin tanimlama metodudur.
Ayrica yiiz sekli elde etme metodu kesintisizdir. Gozetimsiz tanimlama uygulamalarinda
yiizii saklama s6z konusu degildir. Yiiz tanimlama tekniklerinde yaslanma etkisini, yiiz
ifadelerini, imgeleme ¢evresinde kiiciik degisiklikleri kameraya bagli olarak yiiziin
durusundaki (2D ve 3D rotasyonu) sapmalar1 tolere edebilecek teknikler gelistirmek
gercekten zordur.

e Yiiz, El, Avuc ici Kizilotesi Temogramlari: Insan viicudu tarafindan yayilan
1sinin Oriintiisii, her bireyin viicudu i¢in karakteristiktir. Normal fotograflarda oldugu gibi
fark edilmeyen bir yolla kizilotesi kamerasi vasitasi ile yakalanabilir. Bu teknoloji, ortiik
tanimlamada kullanilabilir ve tek yumurta ikizlerinin ayrimini yapabilir. Termogram bazl
sistem baglantisiz ve islem gerektirmeyen ama oda i1siticilar1 ve ara¢ egzoz borulari gibi 1s1
yayan govdenin yiizeyinde oldugu aletlerin bulundugu yerlerde algilama, kontrol
edilmeyen bu c¢evrelerde zorluklarla karsilasir ve bu, imge edinim agsamasini énemli dl¢iide
etkiler. Yakin kizilotesi imgeleme kullanan ilgili teknoloji, sikilmis yumrugu arkadan
tarayarak el ayasinin yapisina karar verebilir. Kizilotesi sensorler o kadar pahalidir ki,
termogramlarin yaygin kullanim1 6niinde etkin bir engelleyicilige neden olmaktadir.

e Adimmlama sekli: Adimlama sekli, kisinin kendine has yiirime tarzidir ve
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karigik bir biyometriktir. Adimlama sekli ¢ok ayirt edici sayilmaz ama bazi diisiik
giivenlikli uygulamalarda dogrulamaya imkan verme adina yeterince karakteristiktir.
Adimlama sekli biyometriktir ve sabit duramaz. Ozellik genis zaman dilimlerinde viicut
agirhgindaki dalgalanmalardan, viicut agirligindaki kaymalardan, beyin ya da eklemleri
kapsayan Onemli yaralanmalarda ve sarhosluk durumunda normal durumu muhafaza
edemez. Adimlama seklinin elde edilmesi yiiz resimlerininki gibidir ve bundan dolay1
kabul edilebilir bir biyometrik olabilir. Ciinkii adimlama tabanli sistem, her bir ardigik
eklemin birka¢ degisik hareketini Olgmek ic¢in sahsin yirlylsiiniin - video-siklik
adimlamasini kullanir. Bu ¢alisma sayisal ve veri yogunlukludur.

e El Ve Parmak Geometrisi: Insan eli ile ilgili baz1 ozellikler (6r. parmak
uzunlugu) insan igin gorece, degismez ve dzeldir. (Cok ayirt edici olmadigr halde.) Imge
edinim sistemi, hedef ile isbirligini gerektirir. Parmaklarin agik ve gergin oldugu panel
icerisine diizgiince yerlestirilmis avug icinin yan ve cepheden goriintiisiinii yakalar. Elin
gosterimi i¢in ¢ok az gereklilik vardir. Bu band genisligi ve hafiza kisith sistemler i¢in ilgi
cekici bir ozelliktir. Bu siirlt ayirt edicilikten dolay: el geometrisi tabanli sistemler tipik
olarak dogrulama i¢in kullanilirlar ve kimliklendirme uygulamalari i¢in iyi Ol¢limler
vermezler. Parmak geometrisi sitemleri (sadece bir ya da iki parmagin geometrisi alinir)
yogun boyutlarindan dolay1 daha tercih edilebilirdirler.

e Iiris: Insan irisinin gorsel dokulari, embiyonik gelisim asamasindaki kaotik
morfogenetik islem tarafindan belirlenir. Bu, her insan he her goz i¢in ayirt edici 6zellik
olarak belirlenmistir (Dougman, 1999). Iris sekli baglantisiz imgeleme islemi sirasinda
yakalanir. Iris seklini yakalama hem irisin seklini merkezi imgeleme alanina kaydetmek
hem de irisin Onceden belirlenen; kameranin odak diizlemi ile iris arasindaki uzaklikta
olmasini saglamak icin kullanici ile ile isbirligi gerekir. Iris tanimlama teknolojisinin
ekstrem bir sekilde kesin ve hizli olduguna inanilir.

e Vurus Dinamikleri: Hipoteze goére, her kullanicinin klavyede degisik bir
yazimi vardir. Bu davranigsal biyometrigin, her birey i¢in 6zel olmasi beklenmez ama
kimlik tanimlamasi i¢in yeterince ayirt edici bilgiler sunar. Vurus dinamikleri, davranissal
biyometriktir; bazi1 bireyler icin, tipik bir yazma sablonunda biyiik degisiklikler
gozlenmesi beklenebilir. Bir sistemi kullanan sahsm, bilgiyi tuslarken dikkatle izlenmesi
gerekir.

e Koku: Her nesnenin kimyasal kompozisyonuna bagli olarak karakteristik bir

koku yaydigi bilinir ve bu koku c¢esitli objelerin ayirt edilmesinde kullanilabilir. Hava ile
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cevrelenen her nesnenin koku dalgasi, kimyasal sensorlerin dizini {izerine fiiriiliir.
Sensorlerin herbiri belirli bir grup (kokulu) bilesimlere karsi hassastir. Insan viicudu
tarafindan yayilan kokunun bilesimleri bireye 6zel ayirt ediciliktedir. Viicudun degismez
kokusunun deodorant kokusundan ya da g¢evredeki havanin degisken kimyasal
bilimselliginden dolay1 saptanip saptanamayacagi konusu ac¢ik degildir.

e Retinal Tarama: Retinal damar ag1, yapica zengindir ve her goz ve birey icin
karakteristik oldugu varsayilir. Degistirilmesi ya da kopyalanmasi kolay olmadigindan, en
giivenilir biyometrik oldugu iddia edilir. Seklin elde edilmesi i¢in, sahsin g6z mercegi
gozlenmeli ve gorsel alandaki spesifik bir noktaya odaklanmasi gerekir. Boylece 6nceden
kararlastirilan retinal damar ag1 kismi elde resmedilir. imge elde edimi, hedefin isbirligini
gerektirir. G6z mercegi ile temas saglanmalidir ve kullanicinin bilingli cabasini gerektirir.
Biitiin bu faktorler, retinal biyometrigin insanlar tarafindan kabul edilebilirligini olumsuz
etkiler. Retinal biyometrigin, insanlar tarafindan kabuliiniin 6niinde duran diger faktor de;
bazi medikal durumlar1 (6r. hipertansiyon) ortaya ¢ikarabilen retina tarama bazl
biyometrik olmasidir.

e Imza: Kisinin ismini imza olarak kullanma bigiminin, o sahis i¢in karakteristik
oldugu bilinir. Imza yazma enstriimanlari ile yapilan ¢aba ve temas oldugu halde pek ¢ok
devlet, yasal ve ticari islemlerde dogrulama ydntemi olarak kabul goriir. Imzalar, belirli
bir zaman periyodundan degisen ve imzay1 atanin fiziksel ve duygusal durumlarindan
etkilenen davranigsal biyometriklerdir. Bazi insanlarin imzalar ¢ok degisiktir. Cok
basarili bir taklitleri bile 6nemli 6l¢tide farklidir. Bunun disinda, profesyonel
dolandiricilar yeteneksiz gozleri tirettikleri imzalarla kandirabilirler.

e Ses: Ses yakalama gelisigilizeldir ve ses baskisi biitiin topluluklarca kabul edilir
bir biyometriktir. Ses biyometrik uygulamalarda, kisi tanimlamasi i¢in telefonun gerektigi
tek biyometrik olabilir. Sesin genis bir kimlik veritabanindan bireyin kimliklendirilmesine
yeterince izin verecek kadar ayirt edici 6zelligi yoktur. Dahasi, tanimlama i¢in mevcut olan
ses sinyalleri tipik olarak mikrofon, iletisim kanallar1 ve dijitalize karakteristikleri
tarafindan kalitesi diisiirtilmiis bir haldedir. Ses, ayn1 zamanda insan saghgi (6r.soguk
alginligl) stres, duygular, vb. faktorlerin etkisi altindadir. Bunun yaninda, bazi insanlarin
olaganiistii bir sekilde ses taklit yetenegi vardir.

e Yukanida agiklanan ¢esitli biyometrik tanimlayicilar, Tablo 2.1.’de
karsilastirilmigtir.  Sunu  unutmayin  ki; parmak izi tanimlama, adi gegen tiim

biyometriklerin arzu edilen denge 6zelliklerine sahiptir. Ele dair 6ziirler disinda her insan
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parmak izine sahiptir. Parmak izleri ¢ok ayirt edicidir. Parmak izi, kesikler, derideki
yaralar ya da hava kosullarindan dolay1 gegici bir siire kiiclik degisimlere ugrasa da
ayrintilar1 kalicidir. Tarayict parmak izi sensorleri, kolayca yliksek kalitede imgeler
yakalayabilir ve parmak izlerinin arka plandan segmentasyon probleminden dolay1 sorun
yagamazlar. Bununla beraber, kisinin bilgisi disinda uzaktan imge yakalama sansi
olmadigindan ortilk uygulamalar i¢cin uygun degillerdir. Parmak izi tabanli biyometrik
sistemler, iyi bir performans sergiliyor, ayn1 zamanda parmak izi sensorleri ¢ok kiiciik ve
elde edilebilir hale geldi. Parmak izlerinin hukuk dairelerince, diinya genelinde kriminal
aragtirmalar i¢in uzun bir tarihi kullanim1 oldugundan; sucluluk lekesini hep beraberlerinde
tagirlar. Bununla beraber, otomatik tanimlamaya olan talebin yiikselmesi ile elektronik
olarak birlestirilmis toplumda kimlik sahtekarliklar1 ile savagsmak adina bu anlayisin
degistigi gortiliiyor.

e Parmak izi tanimlamanin birlesmesi, kritografik teknikler ve gecerlilik canlilik
saptamasi ile beraber, parmak izi sistemlerini atlatmak ¢ok zor olmaya basladi. Parmak izi
tanimlama en olgun biyometrik tekniklerden biridir ve pek ¢ok tanimlama uygulamasina
uygundur. Bu, 2002 yilina ait ¢esitli biyometrik tekniklerden elde edilen gelirlerin
yansitildig1 tabloda goriilmektedir.

2.9. Biyometrik Sistem Hatalar:

Gosterimin basitlestirilmesi i¢in herhangi diger bir biyometrik tanimlayicr i¢in gegerli
oldugu halde, takip eden tartismanin odaginda parmak izleri vardir. Parmak izi tanimlama
sisteminde, karsilastiricinin verdigi cevap, veri ve veritabani sablon sunumlar1 arasindaki
benzerliklerin karsilastirma puanlar1 (genelligi kaybetmeden [0,1] araliginda siralama)
seklinde ol¢timiidiir. Puan 1°e yaklastikc¢a iki parmak izinin ayni sahsa ait oldugu kesinlik
kazanir. Puan 0’a yaklastik¢a iki parmak izinin aynm sahsa ait olmasi bakimindan sistem
giiveni azalir [5]. Sistem karari, t esigi tarafindan diizenlenir: Karsilastirilan parmak izi
ciftlerinin t’ye esit veya t’den biiyiik puanlar almasi durumunda eslesen ciftler olarak
adlandirilir.

Tipik bir biyometrik dogrulama sistemi, iki tiir hata yapar:

Aynmi parmaktan alinmasi gerekirken iki farkli parmaktan alinmasindan dolay1 hatali
biyometrik ol¢tim (hatali eslesme). Digeri, iki farli parmaktan alinmasi gerekirken ayni

parmaktan alinan iki hatal1 biyometrik 6l¢tim (hatal eslesme). Bu iki tiir hatanin genellikle

13



hatali kabul ve hatali ret olarak belirtildigini unutmayin. Pozitif ve negatif tanimlama
arasinda bir ayrim olmalidir. Pozitif tanimlama sistemlerinde (6r. gecis kontrol sistemi),
hatal1 eslestirme, sahtekarlik yapanin yanlis kabuliine neden olurken; hatali eslestirememe
de gergek kullanicinin reddine neden olur. Ote taraftan negatif tanimlama uygulamalarinda
(or. kullanicilarin sahte kimliklerle devlet yardimi almasini 6nlemek), hatali eslestirme
gercek talebin reddi ile sonuglanirken, hatali eslestirememe hilekarin girisiminin hatali bir
sekilde kabul edilmesi ile sonuglanir. Hatali eslestirme-hatali eslestirememe notasyonlari,
uygulama bagimli degildir. Bu yiizden prensipte (hatali kabul/hatali ret) tercih edilir.
Bununla beraber, Yanlig Kabul Oran (FAR) ve Yanlis Ret Oran1 (FRR) daha popiiler ve
ticari ¢cevrelerde daha yaygindir [5].
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3. GORUNTU ISLEME TEKNIKLERIi KULLANILARAK ON iSLEM VE
OZELLIK CIKARIM

Bu boliimde daha 6nceki otomatik parmak izi tanima ¢aligmalarinda 6n islem ve 6zellik

cikarim agamalarinda kullanilan temel morfolojik islemler tanitilacaktir.
3.1. Gri Seviye Gosterimi

Renkli gortntiilerin bilgisayarda daha iyi islenebilmesi i¢in goriintiiniin 0 ve 1’lerden
olusan siyah beyaz goriintiilere doniistiiriilmesi islemidir. Burada goriintiideki 0’lar siyahi,

I’ler ise beyaz rengi gostermektedir.
3.2. Histogram Gaosterimi

Histogram gosterimi, gortintideki gri  seviye dagilimlarini  gostermek igin
kullanilmaktadir. Ornegin, koyu bir arka plan iizerinde agik renkli nesnelerden olusan f{i, /)

goriintiisiine iliskin gri seviye histogram1 Sekil 3.1°deki sekle sahip olacaktir [6].

Sekil 3.1. Gri Seviye Histogram Bigimi

3.3. Resim Esikleme

Esikleme, goriintii boliitleme amaci i¢in kullanilan en énemli yaklasimlardan birisidir

[8].



Esikleme isleminde amag, goriintli icerisindeki nesneleri goriintii arka planindan ayirip
belirlemektir.

Esikleme i¢in, goriintiideki gri seviye dagilimlarini gosteren goriintii histogramindan
faydalanilmaktadir. Bu histograma gore, nesnelere ve arka plana ait pikseller olmak tizere,
goriintiiyl iki ana grupta degerlendirmek miimkiin olmaktadir. Bu durumda nesneleri arka
plandan ayirmak i¢in en kolay yol, histogramdan goéreceli olarak belirlenen bir 7' esik
degeri ile goriintiideki piksel degerlerini karsilastirmak olacaktir. Buna gore, goriintiideki
herhangi bir (i, j) pikseli icin; f{i, j) > T ise (i, j) pikseli nesneye ait bir nokta, f(i,j) < T ise
(i, j) pikseli arka plana ait bir nokta olacaktir. Diger taraftan, goriintiiye iligkin histogram
Sekil 3.2(b)’deki gibi ikisi nesneye biri de arka plana ait olmak tizere iic gri seviye
grubundan olusabilmektedir. Buna gore goriintiideki herhangi bir (i, j) pikseli i¢in; T1 < f(i,
j) < T2 araligindaki pikseller bir nesneye, f(i, j) > 72 araligindaki pikseller diger bir

nesneye ve f(i, j) < T'1 araligindaki pikseller de goriintii arka planina kars1 diisecektir [7].

(a) (b)

Sekil 3.2. Bolmelenen gri seviye histogram bigimleri

a) Tek bir esik degeri b) Birden ¢ok esik degeri ile

3.4. Kenar Cikarma Yontemi

Kenar ¢ikarma, goriintli islemede temel Oneme sahip konulardan birisidir. Bir
goriintiideki kenar, aydinlatma veya ylizey yansimalari gibi bir goriintiiniin fiziksel
goriintisiinde olusan 6nemli bir degisime kars1 diiser ki bu degisim kendisini parlaklik, renk

ve doku olarak ortaya ¢ikarir.
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Canny kenar ¢ikarma yontemi, ¢ok adimli bir kenar ¢ikarma teknigidir. Bu yontemin
esas amaci goriintiideki nesnelerin kenarlari iyi bir sekilde ortaya ¢ikarirken aymi
zamanda gortintiideki giirtiltiileride yok etmektir. Canny algoritmasinin igerigi asagida
maddeler halinde siralanmustir:

Buna gore (m,n) boyutunda bir goriintii f(m,n), bir Gauss filtresinden gegirilerek
yapisindaki giiriltiiler ve istenmeyen detaylar azaltilir. Bu islem denklem 3.1. de ifade

edilmistir.
g(m,n) =G, (m,n).f(m,n) 3.1.

2 2
burada G, = 1 exp| — = +2n
2nc” 20

] seklinde bir Gauss filtre fonksiyonudur.

Burada Canny kenar ¢ikarma algoritmasini gergeklestirmek i¢in Sobel kenar belirleyici
yontemi kullanilmistir. Buna gore ele alinan filtrelenmis g(m,n) goriintiiyii olusturan gri
seviye pikselleri boyutlart m ve n olmak iizere iki boyutlu bir matris olarak diistintilmistiir.
Bu goriintii piksel matrisi kiiclik bir resim i¢in Tablo 3.1. de verilmistir. Burada m, bu

matrisin yataydaki boyutu, n ise diiseydeki boyutunu goéstermektedir.

Tablo 3.1. Goriintii piksel matrisi

2 4 5 4 2
4 9 12 4
5 12 15 12 5
4 12 4
2 4 5 4 2

Sobel kenar belirleme yonteminde bu goriintiiniin diiseydeki egimi (gn(m,n)) ve
yataydaki egimi (g,(m,n))’1i bulabilmek i¢in biri yatay biride diisey olmak iizere her biri 3
x 3 boyutunda iki adet katlama maskesi kullanilmistir. Bu katlama maskeleri Tablo 3.2. ve

Tablo 3.3. de verilmistir.
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Tablo 3.2. g,(m,n) katlama maskesi

-1 00 +1
-2 00 +2
-1 00 +1

Tablo 3.3. g,(m,n) katlama maskesi

+1 +2 +1
10 00 00
-1 -2 -1

Tablo 3.1. deki goriintii piksel matrisi ayr1 ayr1 Tablo 3.2. ve Tablo 3.3. deki yatay ve
disey katlama maskeleri ile ¢arpim islemine tabi tutulur. Elde edilen degerler yatay ve
diisey i¢in ayr1 ayr1 toplanarak bu eksenlerdeki egimler olan gp,(m,n) ve g,(m,n) elde edilir.

Egim operatorlerinden Sobel kullanilarak filtrelenmis goriinti  g(m,n)’in  egimi

asagidaki gibi hesaplanir.

M(m,n) = /g2 (m,n) + g2 (m, n) (32)
ve
O(m,n) = tan™' (g,(m,n)/g_ (m,n)) (3.3)

Burada 6(m,n), gorlintiiniin egimidir.
Esik degeri Mt asagidaki gibi bulunur.

M(m,n) M(m,n)>T ise
0 M(m,n)<T ise

M, (m,n) = { 3.4

Burada T degeri, goriintii giiriltiiden ve istenmeyen ayrintilardan temizlendikten sonra
goriintiideki nesnelerin kenarlarini en iyi sekilde gorebilmemizi saglayacak sekilde secgilen
piksel degeri olmaktadir. Bu sekilde Canny kenar ¢ikarma algoritmasi kullanilarak bir

goriintiideki nesnelerin kenarlari elde edilir [9].
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3.5. Merkez Kenar Degisim Yontemi

Merkez kenar degisim yontemi, iki boyutlu bir siirin bir boyutlu temsilidir. Merkez
kenar degisimi, r(¢) fonksiyonunun bir ¢izimi olarak tanimlayabiliriz. r(¢)
fonksiyonundaki r, seklin agirlik merkezi ile bu seklin sinirlar1 tizerinde bulunan herhangi
bir nokta arasindaki oklit uzakligim1 temsil etmektedir. Denklem 3.5. de o6klit uzakliginin

nasil hesaplandig1 gosterilmektedir.

r=y(x—x,)? +(y-yn)* (3.5)

Burada x sinir tizerindeki noktanin yatay bileseni, X, agirlik merkezi noktasinin yatay

bleseni, y sinir {izerindeki noktanin diisey bileseni ve yy, ise agirlik merkezi noktasinin
diisey blesenidir.

¢ ise Sekil 3.3. de gosterildigi gibi sinir tizerindeki herhangi bir noktanin yatay
konumla yaptig1 referans agiy1 temsil etmektedir. Bu aciya gore seklin agirlik merkez
noktastyla bu seklin sinirlar tizerindeki her bir nokta arasindaki oklit uzakliginin ¢izimi
merkez kenar degisimi isaretini vermektedir [8]. Sekil 3.3. den de goriildiigii gibi bu isaret

bir kare sekli i¢in belirli peryotlarda tekrarlanan bir dairesel ¢izimi olusturmakradir.

i
r

NN N NS
\ \ || .
= = In llng
4 2 6 6
agl

Sekil 3.3. Kare Sekli icin Merkez Kenar Degisimi Yénteminin Uygulanmasi
3.6. Entropi Kavram

Entropi kavrami, isaret islemede ve ozelliklede haberlesme sahasinda ilk olarak
Shannon tarafindan kullanilmistir. Entropi tabanli 6zellikler verilen bir isaret gosteriminin
ozellikleri ile ilgili bilgileri tanimlamaktadir [11]. Entropi kavrami, bir sistemin
diizenliligini 6lgmek amaci ile termodinamik fiziginde iyi bilinen bir kavrami temsil
etmektedir. Entropi 6l¢lim yontemi herhangi bir isaretin diizensizlik derecesini 6lgmek
icin ideal bir ara¢ olarak goriinmektedir [11]. Ayrica, entropi kavrami bir ortamdaki

bilginin ortalama miktarini 6l¢gmek amaci ile de kullanilmaktadir [12].
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Son yillarda, entropi isaret isleme alaninda da yaygin olarak kullanilan bir kavram
haline gelmis bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; entegre devre teknolojisinde karbon
tizerindeki elektron enerji kaybini bulmak [13], JPEG goriintii kodlamada olusabilecek
glirtiltiiyli tespit etmek [14] , biyomedikal NMR isaretlerinin dalgacik doniisiim uzayindan
istatistiksel bilgilerini elde ederek isaretin giiriiltiistiz seklini kestirmek, EEG isaretlerinin
spektral entropilerini kullanarak anestezi derinligi tahmin etmek ve MEG biyomedikal
gortintiilerin yeniden yapilandirilmasinda Norm entropi metodu kullanarak yiiksek kalitede
MEG goriintiileri elde etmek gibi siralayabiliriz.

Isaret islemede yaygin olarak kullanilan entropi hesaplama tiirleri : Shannon, Norm,
Esik (Threshold), Logaritmik Enerji ve Sure yontemleridir [15]. Bunun disinda diger
entropi hesaplama teknikleri de bulunmaktadir. Asagidaki entropi yontemlerinde, s isareti
ve s;de igaretin i. katsayisin1 gostermektedir.

Isaret isleme alaninda yaygin kullanilan bu entropi tiirleri ve bu entropi tiirlerine ait

denklemler asagida gosterilmistir.

Shannon Entropisi

E(s)=-), s?.log,(s?) ve log(0)=0 kabul edilerek (3.6)

Norm Entropisi

E(s)=Z:|si|p ve 1<p<2 (3.7

Logaritmik Enerji Entropisi

E(s) = Zlogz(siz) ve log(0) =0 kabul edilerek (3.8)
Esik Entropisi
E(s)=) E(s;) ¢ pozitif bir esik degeri olup (3.9)

|s]~| >g = E(s;)=1 ve |si| <e¢= E(s;)=0
Sure Entropisi

lsi| <& = E(s) = Y_min(s{,e*) burada & pozitif bir esik degeridir. (3.10)
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4. YAPAY SINiR AGLARINA GIRi$

Son yillarda, insan beyninin ¢alisma prensibini yapay olarak modellemeyi amaglayan
yapay sinir aglar1 (YSA); nesne/6riintii tanima, sinyal isleme, ariza analizi ve tespiti, sistem
tanilama ve denetimi v.s gibi cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmis ve
kullanildig1 alanlardaki problemlerin ¢oztimiine yeni yaklagimlar getirmis bulunmaktadir.
Genel olarak bir YSA, tek katmanli ya da ¢ok katmanli olarak diizenlenebilen ve paralel
olarak calisan ¢ok sayida dogrusal olmayan yapay hiicreden meydana gelen bir sistem ya
da matematiksel model olarak tanimlanabilir. Hiicreler arasindaki agirliklar, istenilen
tasarim amagclarin1 saglayacak sekilde c¢esitli 6grenme kurallart ile ayarlanabilmektedir
[16]. Bu yapist ile YSA, 6grenme siirecinde bilgiyi toplayan ve agirliklar1 yardimiyla bu
bilgiyi saklayan paralel bir islemcidir diyebiliriz. Bugiin, ¢esitli YSA yapilart ve 6grenme
algoritmalar1 gelistirilmistir. Herhangi bir uygulama i¢in uygun YSA yapisin1 ve 6grenme
algoritmasini segmek ya da gelistirmek gerekmektedir. Bu boliimde, yapay sinir hiicresinin

ve sinir aginin yapilar1 ve temel 6zellikleri verilecektir.

4.1. Biyolojik Sinir Sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde stirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir
karar tireten beynin (merkezi sinir ag1 ) bulundugu 3 katmanli bir sistem olarak
aciklanabilir. Alici sinirler organizma igerisinden ya da dis ortamlardan algiladiklari
uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere dontistiiriirler. Tepki sinirleri ise, beyinin
rettigi elektriksel darbeleri organizma ¢iktis1 olarak uygun tepkilere dontstiiriir. Sekil 4.1

de bir sinir sisteminin blok gosterimi verilmistir [17].

BEE Merkezi —_—
= Sinider |o | Sg;i;j‘jl | Sinirtern [—
Uyarilar : Tepkiler

Sekil 4.1. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi

Merkezi sinir aginda bilgiler, alict ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme

yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler iretilmektedir. Bu yoniiyle biyolojik sinir



sistemi, kapali ¢evrim denetim sisteminin karakteristiklerini tasir. Merkezi sinir sisteminin
temel islem elemani, sinir hiicresidir ve insan beyninde yaklasik 10 milyar sinir hiicresi
oldugu tahmin edilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre govdesi, dendriteler ve aksonlar olmak
tizere 3 bilesenden meydana gelir. Dendriteler, diger hiicrelerden aldigi bilgileri hiicre
govdesine bir agac¢ yapisi seklinde ince yollarla iletirler. Aksonlar ise elektriksel darbeler
seklindeki bilgiyi hiicreden disar1 tasiyan daha uzun bir yoldur. Aksonlarin bitimi, ince
yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger hiicreler i¢in dendriteleri olusturmaktadir. Sekil 4.2 de

goriildiigt gibi akson-dendrite baglanti elemani sinaps olarak adlandirilir.

Dantrif

>
jSC*“U Iy

Sekil 4.2. Sinaps

Sinaps gelen ve dendriteler tarafindan alinan bilgiler genellikle elektriksel darbelerdir
ancak, sinapsdaki kimyasal ileticilerden etkilenirler. Belirli bir siirede bir hiicreye gelen
giriglerin degeri, belirli bir esik degerine ulastiginda hiicre bir tepki tretir. Hiicrenin
tepkisini artiric1 yondeki girisler uyarici, azaltict yondeki girisler ise onleyici girisler olarak
sOylenir ve bu etkiyi sinaps belirlemektedir [ 18].

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon sinaps baglantisindan olustugu
diistintiliirse son derece karmasik ve etkin bir yapr oldugu anlasilmaktadir. Diger taraftan
bir sinir hiicresinin tepki hizi, glinimiiz bilgisayarlarina gore olduk¢a yavas olmakla
birlikte duyusal bilgileri son derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan
beyni; 6grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son derece
karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemi olarak

tanimlanabilir.

4.2. Yapay Sinir Ag1 ( YSA)

Beynin istiin 6zellikleri, bilim adamlarini {izerinde c¢alismaya zorlamis ve beynin

norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya ¢alisilmistir. Beynin
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biitiin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel bilesenlerinin dogru olarak
modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir.
Boylece yapay sinir aglar1 denen yeni ve gliniimiiz bilgisayarlariin algoritmik hesaplama
yonteminden farkli bir bilim alani ortaya ¢cikmustir [19]. Yapay sinir aglari; yapisi, bilgi
isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlar1 nedeniyle ¢esitli bilim dallarinin da
kapsam alanina girmektedir.

Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilmektedir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri
ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir.
Donanim olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak gergeklenebilir.
Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi
toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklart ile bu bilgiyi saklama ve genelleme
yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemci olarak tanimlanabilir. Ogrenme siireci, arzu
edilen amaca ulagmak i¢in YSA agirliklarinin  yenilenmesini saglayan Ogrenme

algoritmalarini ihtiva eder [20].

4.2.1. Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yukarida verilen agiklamalardan, YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel
dagilmis yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldig1 soylenebilir.
Genelleme, egitim ya da ogrenme silirecinde karsilagilmayan girisler i¢in de YSA’ nin
uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Bu istiin ozellikleri, YSA’ nmin karmagik
problemleri ¢ozebilme yetenegini gosterir. Giiniimiizde birgok bilim alaninda YSA,
asagidaki 6zellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur.

o Dogrusal Olmama : YSA’ nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal
degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal
degildir ve bu 6zellik biitiin aga yayillmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal
olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

o Ogrenme : YSA’ nin arzu edilen davranisi gosterebilmesi i¢in amaca uygun
olarak ayarlanmasi gerekmektedir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin
yapilmast ve baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder.
YSA’ nin karmagik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak

verilemez yada tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde
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ilgilendigi problemden aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

o Genelleme : YSA, ilgilendigi problemi o6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilagsmadig1 test 6rnekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri
verebilir yada bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris
sinyalleri i¢in de sistemle ayni davranis1 gosterebilmektedir.

o Uyarlanabilirlik : YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore
agirliklarin1 ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA,
problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise gercek
zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima,
sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak
kullanilmaktadir.

o Hata Tolerans1 : YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan
olustugundan paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitiin baglantilar {izerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’ nin
bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
tiretmesini onemli dl¢iide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi
tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

o Donanim ve Hiz : YSA, paralel yapist nedeniyle biiyiik dlgekli entegre devre
(VLS]) teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu o6zellik, YSA’ nin hizhi bilgi isleme
yetenegini artirir ve gercek zamanli uygulamalarda arzu edilmektedir.

o Analiz ve Tasarim Kolayhgi: YSA’ nin temel islem elemani olan hiicrenin
yapist ve modeli,biitin YSA yapilarinda yaklasik aynidir. Dolayisiyla, YSA’ nin
farkl1 uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden
olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’ lar1 benzer
ogrenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin YSA

ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir.
4.2.2. YSA’ nin Uygulama Alanlarn
Son yillarda YSA’ lari, 6zellikle giiniimiize kadar ¢oziimii giic ve karmasik olan yada

ekonomik olmayan ¢ok farkl alanlardaki problemlerin ¢6ziimiine uygulanmis ve genellikle

basarili sonuglar alinmistir. YSA’ lart ¢ok farkli alanlara uygulanabildiginden biitiin
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uygulama alanlarini burada siralamak zor olmakla birlikte genel bir siniflandirma ile YSA’

nin uygulama alanlar1 asagidaki gibi 6 grup igerisinde toplanabilir [21].

Ariza Analizi ve Tespiti : Bir sistemin, cihazin yada elemanin diizenli ( dogru)
calisma seklini 6grenen bir YSA yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek
arizalarin  tanimlanma olanagr bulunmaktadir. Bu amacgla YSA; elektrik
makinalarinin, ugaklarin yada bilesenlerinin, entegre devrelerin v.s. ariza analizinde
kullanilmastir.

Tip Alaninda : EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
analizi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve
hastanelerde giderlerin optimizasyonu v.s gibi uygulama yeri bulmustur.

Savunma Sanayi : Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri
aylrma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii 6nleme v.s gibi alanlara
uygulanmaistir.

Haberlesme : Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri,
konugmalarin gercek zamanda ¢evirisi v.s gibi alanlarda uygulama 6rnekleri vardir.
Uretim : Uretim sistemlerinin optimizasyonu, {iriin analizi ve tasarimu, {iriinlerin
(entegre, kagit, kaynak v.s.) kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yonetim analizi
v.s. alanlarina uygulanmistir.

Otomasyon ve Kontrol : Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulagim
araclarinda otomatik yol bulma/gosterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal
olmayan sistem modelleme ve kontrolii, elektrikli siiriicli sistemlerin kontrolii v.s.

gibi yaygin bir uygulama yeri bulmustur.

4.3. Yapay Hiicre Modelleri

Yapay sinir hiicreleri, YSA’ nin calismasina esas teskil eden en kiigiik bilgi isleme

birimidir. Gelistirilen hiicre modellerinde baz1 farkliliklar olmakla birlikte genel 6zellikleri

ile bir yapay hiicre modeli, sekil 4.3 de goriildugt gibi girdiler, agirliklar, birlestirme

fonksiyonu, aktivasyon (etkinlestirme) fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere 5 bilesenden

meydana gelmektedir [22]. Girdiler, diger hiicrelerden ya da dis ortamlardan hiicreye giren

bilgilerdir. Bilgiler, baglantilar tizerindeki agirliklar {izerinden hiicreye girer ve agirliklar,

ilgili girisin hiicre iizerindeki etkisini belirlemektedir. Birlestirme fonksiyonu, bir hiicreye

gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur ve genellikle net girdi, girislerin ilgili
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agirlikla carpimlarinin toplamidir. Birlestirme fonksiyonu, ag yapisina gore maksimum
alan, minimum alan ya da c¢arpim fonksiyonu olabilir. Aktivasyon fonksiyonu ise
birlestirme fonksiyonundan elde edilen net girdiyi bir islemden gegirerek hiicre ¢iktisini
belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Hiicre modellerinde, net
girdiyi artiran +1 degerli polarma girisi ya da azaltan -1 degerli esik girisi bulunabilir ve bu
giris de sabit degerli bir giris olarak girdi vektorii (X¢), katsayisi ise ( genellikle b ile
gosterilir) agirlik vektorii (W) icerisine alinabilir. Genel olarak hiicre modelleri sekil 4.3’
deki gibi olmakla birlikte gergeklestirdigi isleve gore hiicreler statik yada dinamik bir

davranis gosterebilmektedirler.
4.3.1. Statik Hiicre Modeli
Sekil 4.3° de; agirliklarin sabit oldugu ve hiicrede geri besleme ya da geciktirilmis

sinyaller kullanilmadig dikkate alinirsa bu hiicre statik bir islevi gergeklestireceginden bu

model, statik hiicre modeli olarak gosterilebilinir.

o) —>

Sekil 4.3. Yapay Hiicre Modeli

Sekil 4.3° e gore, sifir indisler polarma girisini ve agirligini gostermek tizere  (yada
polarma girisi birim degerli oldugundan sadece polarma agirli b ile gosterilmek iizere)
statik hiicrenin matematiksel modeli denklem 4.1’ deki gibi yazilabilmektedir.

V:ZVVix[ yada V:ZW[x[+b , Y=¢V) 4.1
i=0

i=1

Burada; W- hiicrenin agirliklar matrisini, x- hiicrenin giris vektoriinii, v- hiicrenin net
girigini, y- hiicre ¢ikisini ve @(.)- hiicrenin aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.
Denklem 4.1 den, x giris vektoriiniin bilesenlerinin dis (geri beslemesiz) girisler olmasi

durumunda hiicrenin dogrusal olmayan statik bir islevi gergceklestirecegi goriilmektedir.
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4.3.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Hiicre modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore cesitli tipte aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlari sabit parametreli yada uyarlanabilir
parametreli secilebilmekte olup asagida hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan cesitli

aktivasyon fonksiyonlari tanitilmigtir.

4.3.2.1. Dogrusal ve Doyumlu-Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve YSA’ da ya da
genellikle katmanli YSA’ nin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon, hiicrenin net
girdisini dogrudan hiicre ¢ikisi olarak verir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu matematiksel
olarak y=v seklinde tanimlanabilir. Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonu ise aktif
calisma bolgesinde dogrusaldir ve hiicrenin net girdisinin belirli bir degerinden sonra hiicre
cikisint doyuma gotiirtiir. Doyumlu dogrusal aktivasyon fonksiyonunun denklem 4.2 de

matematiksel tanimi, sekil 4.4 de ise grafigi gosterilmektedir.

1 v>1
y=3V -l1<v<l ise
-1 v<—1 4.2
& os
-
gﬂ =

E R R I CER 1=

Sekil 4.4. Dogrusal Doyumlu Aktivasyon Fonksiyonu

4.3.2.2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 4.5 de grafigi verilen cift yonlii sigmoid (tanh) fonksiyonu, tiirevi almnabilir,

stirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle dogrusal olmayan
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problemlerin ¢oziimiinde kullanilan YSA’ larinda tercih edilir. Cift yonlii sigmoid

fonksiyonun tanimi denklem 4.3’ de ve tek yonlii sigmoid fonksiyonunun matematiksel

ifadesi ise denklem 4.4’ de verilmistir.

l—e™
(0("):61—,,” 4.3
I+e

Sigmoid fonksiyonlarinda a ve b katsayilar1 genellikle birim olarak alinir ancak, YSA’
nin egitiminde 6grenme oranini hizlandiricr etkilerinin oldugu ve en uygun degerleri ise
a=1.716 , b=2/3 olarak belirlenmistir. Ayrica, a ve b katsayilarinin YSA’ nimn egitim
stirecinde uyarlanmasiyla sabit katsayili fonksiyona gore daha iyi bir performans elde

edilebilmektedir.

1
(D(V) =d —bv 4.4

l+e

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.21

-0.4f

-0.6

-0.8

Sekil 4.5. Sigmoid (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu
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4.3.2.3. Esik Aktivasyon Fonksiyonu

McCulloch-Pitts modeli olarak bilinen esik aktivasyon fonksiyonlu hiicreler, mantiksal
cikis verir ve siniflandirict aglarda tercih edilir, sekil 4.6 perceptron (algilayici) olarak da

sOylenen esik  fonksiyonlu hiicrelerin  matematiksel modeli asagidaki  gibi

tanimlanabilmektedir.
1 >0
y= { Y ise} 4.5
-1 v<O0
,
y 0.8

0.6

0.4

0.2

ol

-0.2f

0.4}

-0.61

-0.8}

A . . .
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Sekil 4.6. Esik Aktivasyon Fonksiyonu

4.3.2.4. Diger Aktivasyon Fonksiyonlari

Yukarida verilen ve yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin diginda YSA’
da cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonlarina gore YSA’
nin problemleri ¢6zebilme performanslari incelenmistir. Denklem 4.6’ da uyarlanabilir
parametreli ve sigmoidal o6zellikli bir aktivasyon fonksiyonun matematiksel ifadesi ve
Sekil 4.7° de ise grafiksel gosterimi verilmistir. a ve b katsayilarr, YSA’ nm egitim
stirecinde uyarlanmak tizere denklem 4.6’ da verilen aktivasyon fonksiyonuna sahip YSA’
nin ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde etkin oldugu belirlenmistir. Farkli problemlerde a;, b;
ve ap, by, katsayilar1 farkli degerlere yakinsayarak YSA’ nin egitimini daha etkin kilmis

bulunmaktadir.
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Sekil 4.7. Uyarlamal1 Aktivasyon Fonksiyonu

y=pv)=a,e " +a, ;b 4.6
1+

Denklem 4.7 de normal sigmoid fonksiyonlarina goére YSA’ nin egitimini hizlandirici
etkisi oldugu belirlenen karesel sigmoid aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi
verilmistir. Denklem 4.8’ de ise, a katsayisina bagli olarak tanimlanan belirli bir aralikta
dogrusal ve bu araliklarin disinda sigmoidal degisen uyarlanabilir parametreli aktivasyon
fonksiyonunun da c¢esitli problemlerin YSA ile ¢oziimiinde etkin oldugu incelenmistir.

Uyarlanabilir a katsayis1 0-1 arasinda degismektedir.

1
y=pW)= — 4.7
l+e™

% |v| <a ise

y=p)= (J_r){(l —a) tanh(a+|v|%a} > a "

1-a

4.3.3. Dinamik Hiicre Modelleri

Sekil 4.3 de verilen yapay hiicre modeli, x girislerinden y ¢ikislarina dogrusal olmayan
statik bir doniisiimii ger¢eklestirmektedir. Oriintii tanima ve siniflandirma uygulamalarinda
statik hiicre ya da YSA modelleri uygun olmakla birlikte sistem modelleme ve denetimi

gibi dinamik problemlerin ¢6ziimiinde dinamik hiicre yada YSA yapilarinin kullanilmasi
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gereklidir. Dinamik YSA yapilan ¢esitli sekillerde elde edilebilir. Ancak, dinamik bir
hiicre genel olarak 2 sekilde olusturulabilir.
e Hiicrenin agirliklar1 dinamik bir model ( bir filtre) olarak segilebilir.

e Hiicrenin net girdisi dinamik bir modelden ( bir filtre) gegirilebilir.

4.3.3.1. FIR Filtre Agirhkh Dinamik Hiicre Modeli

Hiicre agirliklan sabit se¢ilmek yerine bir filtre olarak modellenerek hiicrenin dinamik
davranis1 saglanabilmektedir. Boylece, herhangi bir agirligin dinamik davranisi, zamanin
bir fonksiyonu olan ani darbe cevabi ile tanimlanabilmektedir. Her bir hiicre agirliginin

FIR filtre olarak modellendigi ayrik zamanli hiicre yapis1 Sekil 4.8’ de verilmistir.

o() —

y(k)

% K

Sekil 4.8. FIR Filtre Agirlikli Dinamik Hiicre Modeli

Sekil 4.8 de verilen dinamik hiicrenin matematiksel modeli asagidaki gibi yazilabilir.
n_ L
Vi)=Y > W,(D).x,(k=1)+b 4.9
i=1 I=1
Burada L- filtrenin sonlu bellek (gecikme) sayis1 olarak tanimlanir ve agirliklarin
gerceklestirdigi islevler, sadece birinci hiicre girisi i¢in ayrik zamanda Sekil 4.9° da verilen

blok sema ile gosterilebilmektedir.
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W, (@)

Sekil 4.9. FIR Filtre Olarak Tasarlanan Agirliklar

4.3.3.2. RC Dinamik Hiicre Modeli

Diger bir dinamik hiicre modeli, agirliklarin dinamik bir model olarak secilmesi yerine
hiicrenin net girdisinin dogrusal bir dinamik modelden (filtreden) gecirildigi hiicre
modelidir. Filtrenin se¢imi farkli olabilmekle birlikte genellikle birinci dereceden bir filtre
(RC filtre) kullanilmaktadir. Bu durumda filtrenin ani darbe cevabi hy(k) ya gore hiicre
modeli Sekil 4.10° daki gibi ¢izilebilmektedir.

x,(K)
x,(k)
hy(k) o() —»
v(k) y(6)
x,(K)

Y

n

Sekil 4.10. RC Dinamik Bir Hiicre Modeli

4.4. YAPAY SIiNiR AGLARINDA OGRENME

YSA’ nin en 6nemli Ozelliklerinden biri, ilgilendigi problemden aldigi 6rneklerle
problemi 6grenerek 6z yetenegini diizeltebilmesidir. YSA, tanimlanan bir 6lgiite gore agin
serbest parametrelerinin ardigil olarak uyarlanmasiyla problemi 6grenir. YSA acisindan

O0grenme asagidaki gibi tanimlanabilir.
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Ogrenme, YSA’ nin ilgilendigi ortam tarafindan agm belirli bir siire uyarilmasiyla
YSA’ nin serbest parametrelerinin, arzu edilen 6z yetenegi saglayacak sekilde ayarlanmasi
islemidir ve 6grenmenin tipi, parametre degisikliklerinin yapilis sekline bagl olmaktadir.

Bu tanima gore 6grenme (yada egitim) siirecinde; agin uyarilmasi, bu uyarmin sonucu
olarak agin parametrelerinin uyarlanmasi ve agin probleme yeni tepkisini vermesi gerekir.
YSA’ daki herhangi bir agirlik ele alinirsa 6grenme, matematiksel olarak asagidaki gibi

ifade edilebilir [23].

w

yeni

=W,

i TAW 4.10

Burada AW, belirli bir kurala goére hesaplanarak o anki agirliklara uygulanacak
diizeltme miktarim1 verir ve AW’ y1 belirlemek ic¢in tanimlanmis kurallara 6grenme
algoritmalar1 yada kurallar1 denir. YSA’ nin ilgilendigi ortam tarafindan uyarilma yontemi
de ogrenmede Onemli bir etkendir; ve bu tanimlara gore Ogrenme cesitli smiflara

ayrilmaktadir.

4.4.1. Ogrenme Yontemleri

Ogrenmenin tanimidan, YSA’ nin bir problemi ¢ézebilmesi igin ilgilendigi problem
tarafindan uyarilmasi gerektigi anlasilmaktadir [24]. YSA’ nmn agirliklarinin

uyarlanabilmesi i¢in ihtiya¢ duydugu uyari sinyallerine gére 6grenme 3 gruba ayrilir.

e Egiticili Ogrenme : YSA’ nin Ogrenebilmesi icin agmn ilgilendigi ortamm
(problemin) davraniglarini ihtiva eden bir egitici sinyal kullanilir ve bu sinyal,
YSA i¢in arzu edilen tepkiyi temsil eder. Egitici sinyalle birlikte problemden
alinan ag girisleri egitim orneklerini olusturmaktadir. Egitici ¢ikis ile gercek ag
cikist arasindaki hata sinyaline gore YSA agirliklart uyarlanir. Sonugta, egitici
sinyalde bulunan ilgili problemin davranislar1 YSA tarafindan bilinir ve egitimsiz
de aym davranis1 gosterebilir. Bu o6zelligi ile egiticili 6grenme fonksiyon
yaklastirma, nesne tanima, sistem tanilama ve uyarlamali denetim alanlarinda
kullanilan ~ YSA’ lan i¢in etkin bir 6grenme yontemidir. Egiticili 6§renme

yontemi, Sekil 4.11.°de verilen blok sema ile gosterilebilir.
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Problem
Girigler Problem cikislari

Egitim @
Ornekleri

I % ) YSA

cikislart
A

<«— Egitici sinyal

Sekil 4.11. Egiticili Ogrenme Y6ntemi

e Egiticisiz Ogrenme: Egiticisiz ya da kendiliginden diizenlemeli 6grenme
yonteminde agin O6grenecegi belirgin davranig ornekleri yani egitici bir sinyal
yoktur. Ag girisleri tizerinden gergeklestirilmek istenen bir amaca goére YSA

agirliklart ayarlanir. Egiticisiz 6grenme genellikle,

o Ag giris verilerini kiimelemek,
o Stirekli zaman ag giriglerini nitelendirmek,
o Ag giris verilerini daha farkli boyutlu uzayda gostermek,

o Ag giris sinyalini temsil eden 6zellikleri belirlemek

gibi amagclar icin kullanilmaktadir. RTFA’ da, YSA’ mnin giris verilerini
kiimeleyerek en 1yl en iyi taban fonksiyonu merkezlerinin belirlenmesi , bir sinyalin 6z
niteliklerini ¢ikararak sinyal, nesne ve ses tanima v.s gibi uygulamalarda egiticisiz

o0grenme yontemleri kullanilmistir.

Problem

‘ ‘<: YSA’ nin problemden aldig1 girigler

YSA ) YSA ¢ikisi

Sekil 4.12. Egiticisiz Ogrenme Y &ntemi

e Takviyeli Ogrenme : Takviyeli 6grenme yonteminde, YSA’ nin 6grenmesi icin

bir egitici sinyal bulunmaz ancak, agin davraniginin uygun olup olmadigini
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bildiren bir 6z yetenek bilgisine gore agirliklar ayarlanmaktadir. Bu nedenle
genellikle gercek zamanda 6grenme yontemidir diyebiliriz ; ve deneme yanilma

esasina gore YSA ogrenir.

Giris
vektorii

Performans

Froblem Kriteri

<« Takviye sinyali

v

YSA YSA ¢ikist
L Ogrenmeli —
sistem

Sekil 4.13. Takviyeli Ogrenme Yontemi

4.4.2. Ogrenme Algoritmalari (Kurallari)

Boliim 4.4.1.° de tanimlanan 6grenme yontemleri genel bir siniflandirma olup YSA’ nin
agirliklarinin ayarlanabilmesi i¢in gerekli olan ayrintilar1 belirlememektedir. Bu nedenle,
herhangi bir problemi ¢6zmek amaciyla kullanilan YSA’ nin agirliklarinin ne gibi
islemlerle yenilecegini tanimlayan cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu boéliimde bu

algoritmalar tanitilacaktir.

4.4.2.1. Algilayic1 ( Perceptron) Ogrenme Algoritmasi

Esik aktivasyon fonksiyonuna sahip hiicrelerin ya da YSA’ nin egitimi, algilayici
O0grenme algoritmasi olarak soylenmektedir. Esik fonksiyonlu YSA’ lar1 mantiksal ¢ikis (
0, 1 ya da —1, 1) verdiklerinden genellikle siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. Dolayisiyla, bu aglarin 6grenecegi ¢ikislar da mantiksal olacaktir.

Esik fonksiyonlu ve iki girisli bir yapay sinir hiicresi, iki boyutlu giris uzayini bir dogru
ile ikiye ayirarak giris vektorlerini siniflandirma yetenegine sahiptir. Benzer sekilde n

girigli bir hiicre ise n-boyutlu giris uzaym dogrusal bir diizlem ile ikiye ayirarak girig
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vektorlerini siniflandirabilecektir. Algilayict smiflandirma  6zelligi soyle tanimlanir.
x(k)=[x1(k) x2(k).....xn(k)] , k=1.2,.....N olarak tanimlanan n-boyutlu giris uzayinda biitiin
girig 6rneklerini ( nxN ) ayirabilen n-1 boyutlu bir hiperdiizlem mevcutsa bu giris 6rnekleri
dogrusal olarak ayrilabilmektedir. Bu hiperdiizlem W.x =0 kosulunu saglayan agirlik seti
ile tanimlanir ve bu kosul siniflandirma sinirim belirler. Ornek olarak Sekil 4.14.” de

mantiksal AND igleminin bir siniflandirma problemi olarak analizi goriilmektedir [25].

x,(k) > AND

. dk)
X)) —— Problemi

x; 0 0 1 1
X2 0 1 0 1
d 0 0 0 1

Sekil 4.14. iki Boyutlu Giris Uzayinda Siniflandirma Problemi

Sekil 4.14.” de verilen AND modeline gore 2 girisli bir hiicre and problemini
ogrenebilecektir. W.x=0 kosulundan algilayici hiicrenin iki boyutlu giris uzayinda

gerceklestirdigi islem ( ¢izdigi dogru) Denklem 4.11." de goriilmektedir.

/4 w
Wx=0, W,x, +W,x, +W,x,=0 = x,=——1x ——2.1 4.11.
W2 WZ

Denklem 4.11. bir dogru denklemidir ve egimi, agirliklara gore degisecektir. Sonug
olarak bu dogru denklemi, giris uzayini ikiye ayiracaktir. Polarma girisi olmazsa dogrunun
merkezden gececegi goriilmektedir.

Algilayict bir hiicreye, bir sistemin x(k) giris vektoriiniin uygulandigini ve hiicreden de
y(k) c¢ikisinin alindigim1 ve sistemin ¢ikisinin da ( YSA igin arzu edilen ¢ikis) yd(k)

oldugunu varsayalim.
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A4

%,
Problem | dk)

x, (k) - -

e(k)

y(k)

Sekil 4.15. Algilayict hiicre ile siniflandirma probleminin ¢6ziimii

Sekil 4.15.” den algilayict yakinsama algoritmasina gore bu hiicrenin egitimi asagidaki

gibi tanimlanir.

W,k +1) =, (k) + AW, (k) , AW, (k) = eb).x, (k) e(k) =y, ()~ y(k)  4.12.

Egitici 6grenme yontemini kullanan algilayici 6grenme algoritmasinda 6grenilecek
sistem ¢ikisinin  [yd(k)] ve hiicrenin gercek c¢ikisinin [y(k)] mantiksal oldugu

hatirlanmalidir. Buna goére hatanin da [ e(k)] mantiksal olacagi goriilmektedir.

4.4.2.2. Orneksel ve Toplu Ogrenme Algoritmasi

Sekil 4.15.° de problemin bilinmedigini ancak, probleme giris Orneklerinin
x1(k),x2(k),...xn(k) ve problemin ¢ikis 6rneklerinin d(k) ol¢iilebilir oldugunu varsayalim.
Ayrica, bu problemin Sekil 4.15.” deki gibi bir hiicre ile ¢oziilebilir ( 6rnegin siiflandirma
problemlerindeki giris Orneklerinin dogrusal ayrilabilir olmast gibi) oldugunu kabul
edelim. Bu durumda problemin ¢oziimiine, rastgele baslatilan hiicre agirliklarinin denklem
4.13. deki kurala gore ayarlanmasiyla ulasilabilecektir. Ancak, dogru agirliklar1 bir
iterasyonda elde etmek genellikle miimkiin degildir ve c¢ok defa iteratif olarak islem
yapmak gerekmektedir.

Problemden k=1,2..... N tane giris-¢ikis 6rnekleri alindigin1 diistintirsek hiicre agirliklar

iki kurala gore yenilenebilir.
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1-) Her bir giris-¢ikis 6rnek c¢iftinin hiicreye uygulanmasi sonucunda agirliklarin

yenilendigi 6rneksel 6grenme kuralina gore asagidaki islem sirasi izlenmelidir.

o k=11icin x(1)=[ x1(1) x2(1) .... xo(1)]" ve d(1) giris ¢ikis 6rnekleri 6lgiiliir.

e x(1) giris vektorii hiicreye uygulanarak hiicre modelinden y(1) hiicre c¢ikist
belirlenir.

e ¢(1)=d(1)-y(1) orneksel hata bulunur.

e Denklem 4.12.” ye gore agirliklar yenilenir.

e K=23,... N e kadar her defasinda yenilenen agirliklar kullanilmak {izere yukaridaki
islemler tekrarlanir.

e N inci 6rnek sonunda da toplam hata sifir olmamigsa ( yada istenen bir toplam
hatanin altina diismemisse) tekrar k=1 den baglanarak yukaridaki islemler
tekrarlanir.

2-) Biitiin giris orneklerinin ( N adet) hiicreye uygulanmast sonucunda agirliklarin

yenilendigi toplu 6grenme algoritmasina gore, asagidaki islem siras1 izlenmelidir.

e k=12,.... N icin x(1), x(2).......... x(N), d(1),d(2),......d(N) , y(1),y(2)....y(N) ve
e(1),e(2)......e(N) belirlenir.

e Her bir agirliga uygulanacak toplam diizeltme miktarlar1 bulunur.

e Agirliklar yenilenir.

e Toplam hata sifir degilse ( yada istenen bir toplam hatanin altina diismemisse)
yukaridaki islemler tekrarlanir ve bu islemlerin her bir turu bir iterasyon olarak

sOylenir.

Herhangi bir k. andaki hiicrenin gergeklestirdigi islemler ( 6rneksel islemler ) matrissel
olarak asagidaki gibi yazilabilir.

vk =W x(k)+b , (k)= {v(k)} 4.13.

Burada,
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x, (k)

k
x(k) = % () Hiicrenin k. andaki giris vektort,
x, (k)

W=[w, W, ... W 1" Hiicrenin agirliklar matrisidir.

Hiicrenin ¢ikisi belirlendikten sonra asagidaki denklemlerle agirliklar yenilenir.

e(k)=d(k)— y(k) ve W =W +e(k)x" (k) , b=b+e(k) 4.14.

k=1.2.3..... N adet toplu 6rnek kiimesi i¢in hiicrenin matematiksel modeli matrissel

formatta asagidaki gibi yazilabilir.

V=WTX+B , Y=¢pW) 4.15.

Burada, W matrisi yukaridaki gibi tanimlanmak iizere,

@ x@ ... W)
1 2) ... N
X = nlh) %@) () . - Toplu girisler matrisi
o0 5,2 ... x50
B=[b b b ... b] v - Polarma agirlik vektorii

V=[v() v(2) ....... v(N)] |,y - Hiicrenin net girig vektorii

Y=[y1)y?2)..... V(N)],.v - Hicrenin ¢ikis vektoriidiir.

Toplam N adet 6rnek i¢cin Y ¢ikis vektorii bulunduktan sonra asagidaki islemlerle

agirliklar yenilenir.

E=D-Y,W=W+E*X" , b=b+) E 4.16.
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4.4.2.3. Hata Diizeltme , Egim Diisme Ogrenme Algoritmasi

Dogrusal yada dogrusal olmayan ve tiirevi alinabilir aktivasyon fonksiyonlu ( sigmoid
gibi) hiicrelerin egitimini saglamak i¢in hata diizeltme yada delta kurali olarak bilinen
egiticili 6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir [26]. Sekil 2.6 daki sigmoid aktivasyon

fonksiyonuna sahip hiicreye, basit bir problemin 6gretilmesi problemini dikkate alalim.

\4

x, (k)
Problem d(k)

X, ()

y(k)

Sekil 4.16. Dogrusal Olmayan Hiicre Modeli Ve Bir Problemi Ogrenme Olay1

Hiicrenin sistemi 6grenmesi, sistem ile ayn1 girisleri almak kosulu ile hiicrenin ¢ikisinin
sistemin ¢ikisini yakinsamasi olarak soylenebilir. Hiicrenin agirliklar1 rastgele
baslatildigindan baslangictaki hiicre ¢ikisi, sistem ¢ikisindan (hiicre i¢in arzu edilen ¢ikis)

farkli olacaktir. Cikisilar arasindaki hata,

e(k) = d(k)— y(k) 4.17.

Hata diizeltme 6grenme algoritmasinin temel amaci, Denklem 4.17.” deki hataya gore
tanimlanan bir performans kriterini minimize edecek sekilde hiicre agirliklarini diizeltme
yontemini bulmaktir. Optimizasyon teorisinde ¢esitli performans kriterleri tanimlanmakla
birlikte YSA’ nin egitiminde hatalarin kareleri ile tanimlanan ortalama — karesel hata

kriteri tercih edilmistir.
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iile (k) 4.18

Ni=2 s
Denklem 4.18." daki toplam N adet 6rnek i¢in tanimlanan performans kriterinin

agirliklara gére minimizasyonu yerine Denklem 4.18. in Orneksel yaklasigi olan ve

Denklem 4.19.° da tanimlanan oOrneksel performans kriterinin agirliklara gore

minimizasyonu kullanilabilir.
1,
E(k)=5.e (k) 4.19.

Denklem 4.19. ile tanimlanan 6rneksel performans kriterinin hiicrenin herhangi bir
agirhigina gére minimizasyonu, Denklem 4.19.” un ilgili agirliga gore tiirevinin alinmasini

gerektirir. Buna gore,

Ek)_Ek)ek)g k) d(k)

; . : 4.20.
MW (k) @k)gEkak)oW(k)
Hiicrenin matematiksel denklemlerinden yararlanarak tiirevler alinirsa,
OE (k)
=—e(k).p'(v(k))x, (k 4.21.
A e(k).p'(v(k))x, (k)

Ogrenme orani olarak bilinen o ( 0-1 arasinda bir sabit) katsayisinin da eklenmesiyle

agirliklara uygulanacak diizeltme miktar1 ve yeni agirliklar asagidaki gibi elde edilir.

AW, (k) = —a.e(k).p (v x, (k) Wi(k)=Wi(k)+ AWi (k) 422.

Dogrusal hiicrelerde .¢'(v(k))=1 dir. Sigmoid fonksiyonlarinin tiirevlerinin ise

asagidaki gibi oldugu gosterilebilir.
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y=(p(V)=1+ — ise y'=¢'(v)=y.(l-y)
: . 423
_e . ] 1

y=p)= — ise Y'=¢'(v)=(1-py)1+y)
l+e

Denklem 4.22.” de elde edilen sonug, 6rneksel 6grenme algoritmasina gore agirliklarin
yenilenisini ifade eder. Toplam performans kriterinin (J) agirliklara gore tiirevi yaklasik

olarak asagidaki gibi yazilirsa,

o) 1 QL GE(K)

= 4.24.
oWi N iZ oWi

Toplu 6grenme algoritmasina gore agirliklara uygulanacak diizeltme Denklem 4.25°
deki gibi elde edilir.
oJ

1
AWi(s) = a. =a.— )y —e(k).p'(v(k))x, (k 4.25.
(s) Wi(s) N; (k).9"(v(k))x; (k)
Burada, s- iterasyon sayisidir ve bir iterasyon, k=1,2,........ N e kadar 6rnek kiimelerinin

bir defa islemden geg¢irilisi olarak tanimlanabilir. Dolayisiyla N adet 6rnek toplulugu
islendikten sonra agirliklar yenilenir ve toplu 6grenmeye gore agirliklar asagidaki gibi

yenilenir [27].

Wi(s +1) =Wi(s) + AWi(s) 4.26.
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5. PARMAK iZi IMGELERININ TANINMASI iCiN GERCEKLESTIiRILEN
AKILLI SINIFLANDIRMA UYGULAMALARI

Bu calismada ilk once, toplam 40 kisinin her birinin 10 el parmaginin 8’er adet parmak izi
ornegi kullanilarak bir parmak izi veri taban1 elde edilmis, daha sonra elde edilen bu 40 x 10 x
8’lik parmak izi imge veri tabaninin yarist yani 40 x 10 x 4’liik (her bir parmagin alinan 8
adet farkli iz imgesinin 4’1 olmak tizere) yapay sinir aglart siniflandiricisinin egitimi ve diger
yarisi (yani her bir parmagin alinan 8 adet farkli iz imgesinin diger 4’1 olmak iizere) da testi

icin kullanilmak tizere kullanilmistir.

Kullanilan parmak izi imgelerinden birkaci asagida Sekil 5.1. de verilmistir.

Sekil 5.1. Kullanilan parmak izi imgelerinden birkac1

Daha sonra 6n islem asamasinda, merkez - kenar degisimi yontemi kullanilarak
gorlintiilerin uzaklik vektorii elde edilmistir. Asagida Sekil 5.2.-5.4. de merkez — kenar
degisimi yontemi i¢in gerekli islem adimlar1 ve elde edilen goriintiilerin uzaklik vektorii

verilmistir.

Sekil 5.2. Islenmemis Parmak izi imgesi



Sekil 5.3. Kenar ¢ikarma ve merkez-kenar degisim islemleri uygulanarak

merkez pikseli bulunmus parmak izi imgesi

300

Mo oA g

250

200

m=mnwn =m0
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100
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50
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Sekil 5.4. Merkez-kenar degisim islemi uygulanarak bulunan parmak izi imge uzaklik vektorii

Veri tabanindaki her bir parmak izi imgesine ait uzaklik vektorii yukaridaki gibi
bulunduktan sonra, bu bulunan uzaklik vektorlerinin her biri i¢in sure, norm ve esik olmak

tizere 3’er adet entropi degeri hesaplanmistir.
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Bu ¢alismada kullanilan Entropi-Yapay Sinir Aglar1 tabanli akilli parmak izi tanima

sistemi (EYSA) algoritmasinin yapis1 Sekil 5.5.’de verilmistir.

Parmak izi imgesi

|

1. On lslem Asamasi

Renkli parmak izi imgelerinin gri seviye imgelere
déniistirilimesi
Canny kener gikarma algoritmasinin uygulanmasi

Merkez - kenar degisim yonteminin uygulanmasi

2. Ozellik Gikarim Asamas

Entropilerin hesaplanmasi

3. Smiflandirma Asamasi

YSA Sinflandincis: Kullanilarak Gergeklestirilen Siniflandirma

4. Karar uzay

Parmak izlerinin ait oldugu kisiler

Sekil 5.5. Bu ¢alismada kullanilan EYSA algoritmasinin yapisi
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5.1. Dogru Siniflandirma Basariminin Testi Asamasi

Bu asama, yukaridaki EYSA algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen simiflandirma
sonuclarinin dogrulugunu test etmektedir. Daha 6ncede belirtildigi gibi, bu calismada ilk
once, toplam 40 kisinin her birinin 10 el parmaginin 8’er adet parmak izi 6rnegi kullanilarak
bir parmak izi veri tabani elde edilmistir. Bu parmak izi imgesi veri tabaninda toplam 40 x 10
x 8 = 3200 parmak izi imgesi bulunmaktadir. Ozellik ¢ikarmmi i¢in bu 3200 parmak izi
imgesinin her birinin sure, norm ve esik olmak tizere 3’er adet entropisi hesaplanmistir.
Boylelikle toplam 3200 x 3’lik 6zellik vektorii elde edilmistir. Bu elde edilen 3200 x 3’lik
ozellik vektoriintin yarist (1600 x 3’likk kismi) siniflandirma asamasinda, diger geri kalan
yarist (diger 1600 x 3’likk kismi) ise egitilmis yapay sinir aglarin dogru smiflandirma

basarim testi i¢in kullanilmistir.

EYSA algoritmasinda kullanilan ¢ok katmanli algilayic1 yapili yapay sinir aginin egitim

parametreleri ve yapisi Tablo 5.1.’de gosterilmektedir.

Tablo 5.1. EYSA algoritmasinda kullanilan ¢ok katmanli yapay sinir aginin yapisi ve egitim parametreleri

Katman sayisi 3

Katman hiicre sayilari Giris: 3, Gizli Katman: 10,
Cikis: 1

Aktivasyon fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

Ogrenme algoritmasi Geriye yayilim algoritmasi

Toplam karesel hata 0.0000001

Bu degerler, 6rnegin gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki hiicre sayisi, 6grenme orani
ve moment sabitinin degeri ve aktivasyon fonksiyonu, birka¢ farkli denemeden sonra en iyi
performansi verebilecek sekilde seg¢ilmistir. Akilli parmak izi tanima i¢in gelistirilen bu

yontem, Coklu Entropi ve Yapay Sinir Aglar1 (EYSA) olarak adlandirilmistir.

EYSA icin gergeklestirilmis dogru smiflandirma basarim testi sonucunda elde edilen

dogru smiflandirilmis oranlar Tablo 5.2. de gosterilmistir.
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Tablo 5.2. EYSA icin dogru simniflandirma basarim oranlari

Kisiler Dogru Yanhs Dogru
Sm1fland1r11_m1§ Slnlﬂandlrll.mls siiflandirma oram
Parmak izi Imge Parmak izi Imge (%)
Sayisi Sayis1
1.Kisi 37 3 92.5
2.Kisi 36 4 90
3. Kisi 33 7 82.5
4 Kisi 33 7 82.5
5.Kisi 30 10 75
6.Kisi 32 8 80
7.Kisi 39 1 97.5
8.Kisi 33 7 82.5
9 Kisi 34 6 85
10.Kisi 36 4 90
11.Kisi 33 7 82.5
12.Kisi 30 10 75
13.Kist 32 8 80
14 Kisi 35 5 87.5
15.Kisi 38 2 95
16.Kisi 33 7 82.5
17.Kisi 32 8 80
18.Kisi 35 5 87.5
19.Kisi 39 1 97.5
20.Kisi 33 7 82.5
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Tablo 5.3. EYSA i¢in dogru siniflandirma basarim oranlar1 (devamu).

Kisiler Dogru Yanhs Dogru

Sm1fland1r11_m1§ Slnlﬂandlrll.mls siiflandirma oram

Parmak izi Imge Parmak izi Imge (%)

Sayisi Sayis1
21.Kisi 34 6 85
22 Kisi 38 2 95
23 .Kisi 31 9 77.5
24 Kisi 33 7 82.5
25 .Kisi 34 6 85
26.Kisi 29 11 72.5
27 Kisi 33 7 82.5
28.Kisi 31 9 77.5
29 Kisi 32 8 80
30.Kisi 36 4 90
31.Kisi 34 6 85
32.Kisi 30 10 75
33.Kist 38 2 95
34 Kist 39 1 97.5
35.Kisi 33 7 82.5
36.Kisi 32 8 80
37.Kisi 35 5 87.5
38.Kisi 34 6 85
39.Kisi 38 2 95
40.Kisi 34 6 85

Toplam 1361 239 85.06
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Literatiirde, siiflandirma algoritmalar1  kullanilarak, parmak izi imgelerinin

siiflandirilmasi ve kimlik teshisi ¢alismalar1 son zamanlarda biiyiik 6nem kazanmistir. Bu

konuda karsilasilan iki 6nemli sorun: giiclii ve etkili 6zellik ¢ikarimi ve buna bagli olarak

elde edilen siniflandirma sonuglarinin giivenirligidir.

Bu tez ¢alismasinda ise karsilasilan bu iki énemli sorunu bertaraf etmek ig¢in, elde

edilen parmak goriintiilerinden bir veri tabani olusturulmus ve bu veri tabani tizerinde

toplam 40 kisinin her birinin 10 el parmaginin 8’er adet parmak izi 6rneginden 3200 x

3’liikk 6zellik vektori elde edilmistir. Daha sonra ise bu 3200 x 3’likk 6zellik vektoriiniin

yarist (1600 x 3’lik kismi) yapay sinir aglarinin egitiminde, diger geri kalan yaris1 (diger

1600 x 3’likk kismi) ise egitilmis yapay sinir aglarinin dogru siniflandirma bagarim testinde

kullanilmistir.

6.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

o Gelistirilen o6zellik ¢ikarim algoritmalarindaki calismalarin aksine, parmak izi

imgelerinden dogrudan 6zellik uzay:r olarak tanimlamak yerine, daha ayrintili ve
tutarli 6zellikler elde etmek i¢in, her bir kisinin on parmagmin her birinden ayri
zamanlarda alinmis parmak izi imgelerinin entropi degerleri hesaplanmistir.
Boylece goriintiiniin 6zellik uzay1, goriintiiniin farkli bakis agilarindan ¢ikarilan her
bir bileseninin sahip oldugu licer adet entropi degerinin olusturdugu kiime ile
tanimlanmustir.

Bu tez c¢alismasinda kullanilan EYSA yoOnteminin, parmak izi imgelerinin

siiflandirilmasindaki ortalama basarimi % 85.06 civarinda bulunmustur.

e Parmak izi imgelerinin yanlis siniflandirilmalarinin temel sebebi olarak bu

imgelerdeki sekillerin birbirine benzemesi gosterilebilir. Bu tez calismasinda, hata
paymnin en aza indirgenmesi i¢in parmak izi imgeleri dogrudan YSA siniflandiricist
girislerine verilmemistir. Bu parmak izi imgeleri, 5.Boliimde de bahsedilen 6n
islem siirecinden gecirildikten sonra elde edilen entropi degerleri YSA

siiflandiricis1 giriglerine verilmistir. Bu durum, EYSA yonteminin, literatiirde



kullanilan diger parmak izi tanima yontemlerine gére daha yiiksek parmak izi tanima
basarimina sahip olmasini saglamaktadir. Onerilen 6n islem siireci ile bu sistemlerin

basarimina katkida bulunulmustur.

6.2. Oneriler

1. Bu tez calismasinda akilli parmak izi tanima i¢in yapilan uygulamada, YSA
simiflandiricisinin egitimi i¢in kullanilan veri orneklerinin sayist arttirilarak,
gelistirilen parmak izi imgelerinin siniflandirilmasi sisteminin bagarimi1 daha da
yiikseltilebilir.

2. Bu tez calismasinda kullanilan ve gelistirilen algoritmalarda veri alma, 6zellik
cikarma ve simiflama islemlerinin daha hizli yapilabilmesi problemi ilerde farkli

yontemler kullanilarak giderilebilir.
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