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Giliniimiizde giivenligin her gecen giin daha fazla 6n plana ¢ikmasi, kisinin g¢ok
daha fazla sifreyi aklinda tutmak zorunda kalmasi ve daha fazla kartin yaninda
bulundurulmasi gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Bu yaklagimlarin giderek pratiklikten ve
giivenilirlikten uzaklasmasi, biyometrik tekniklere olan ilgiyi artirmistir. Biyometrik
insan tanimlamadir. Kisinin sadece kendisinin sahip oldugu, kendisi oldugunu
kanitlamaya yarayan, degistiremedigi ve digerlerinden ayirt edici olan fizyolojik
ozelliklerin taninmasi prensipleri ile c¢aligir. Sirketlerin kaynaklarini ve degerli
bilgilerini tehdit eden giivenlik agiklari, ulusal giivenligi tehdit eden terdrist saldirilari,
giris i¢in kullanilan sifre ve kart gibi taniticilarin unutulmasi, kaybolmasi ve ¢alinmasi
risklerinin olmasi, Ozellikle havaalam1 ve sirket binalarmin girislerinde biyometrik
sistemlerin kullanimina olan talebi artirmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan el damar
yapisi Ozellikle taklit edilmesi ve kopyalanmast miimkiin olmayan bir yapiya sahiptir ki

bu sistemi daha giivenilir bir hale getirmesi agisindan énemlidir.

Bu tez c¢alismasinda, insan el damarlar1 kullanilarak bir biyometrik tanima
gerceklestirilmistir. Tanima sistemi 4 asamadan olusmaktadir. Oncelikle, yumruk

seklinde tutulan insan el goriintiileri, iist taraftan yakin kizilotesi kamera vasitasiyla



alinmistir. Alinan el goriintiilerinden damar bolgesi ayristirilmis ve ayristirilan bu damar
goriintlisii 6n islem asamasindan gecirilerek damar desenleri belirgin hale getirilmistir.
Ardindan gri seviyeli damar deseni siyah-beyaz goriintiiye doniistiiriilerek
sayisallagtirilmistir.  Sayisal damar veri setleri yapay sinir aglart (YSA) ile

siiflandirilarak tanima gerceklestirilmigtir.

Bu c¢alismada el damar goriintiisiinii almak i¢in yakin kizilétesi monokrom
kamera kullanilmistir. Elin tst bolgesinde deri altinda bulunan damarlar yaklasik
650-900 nm araliginda dalga boyuna sahip kizilotesi 151k altinda belirgin halde
goriinmektedir. Bunun sebebi damarlarda dolasan kanda bulunan Hemoglobinin
kizil6tesi 15181 belli oranda absorbe ediyor olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu

caligmada kullanilan kizil6tesi 151k kaynaginin dalga boyu 880 nm dir.

Deneysel ¢alisma amaciyla 103 kisiden, her bir kisiden 9 el goriintiisii olmak
tizere, toplam 927 adet resim alinmistir. Alman goriintiiler 752x480 boyutlarinda gri
seviyeli resimledir. Almman bu el goriintiilerinde yer alan damar bolgesi, 240x180
boyutunda dikdortgensel kesit olarak resimden kesilerek alinmistir. Alinan bu kesit
gorlintiide yer alan kirigik deri yapist ve killar gibi giiriiltiilerin damar deseninde yer
almamasi i¢in goriintiide ortalama filtre ve histogram esitleme islemleri kullanilmistir.
Ardindan otsu algoritmasi kullanilarak gri seviyeli damar deseni goriintiisii, Siyah-beyaz

goriintliye doniistiirilmiistiir.

Damar deseninin Oznitelik vektoriiniin ¢ikarilmasi amaciyla damar deseni
resimleri 20x20 pixel boyutlarinda kiigiik parcalara bolinmistiir. Elde edilen her kare,
ortalama mutlak sapma yontemi kullanilarak 0-1 araliginda sayisal verilere ¢evrilmistir.
Dolayisiyla, 240x180 boyutundaki el damar goriintiisii, 20x20 boyutlarinda alt
goriintiilere boliinerek 108 adet veri iceren 6znitelik vektorii elde edilmistir. Elde edilen

bu veriler siniflandirma amaciyla kullanilan yapay sinir agina giris olarak verilmistir.

Smiflandirma asamasinda, 103 kisiden aliman tiim damar verilerinin %70’i
egitim (TRN), %20’si dogrulama (VLD) ve geri kalan %10 ise test (TST) veri kiimesi
olarak belirlenmistir. Damar goriintiilerinin taninmasi amaciyla ¢ok katmanli perseptron
YSA mimarisi kullanilmistir. Ogrenme algoritmas: olarak hizli yayilim (Quick
Propagation), online geriyayilim (Online Back Propagation) ve yigin geriyayilim (Batch

Back Propagation) kullanilmistir. Gizli katman néron sayisi, deneme-yanilma metodu



kullanilarak 101 olarak belirlenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant hiperbolik

ve lojistik fonksiyonlar: kullanilmaistir.

Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, yigin geriyayilim 6grenme algoritmasi
ile tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonunun %100 test dogrulama orani ile en iyi
dogru siniflandirma oranma sahip oldugu goriilmiistiir. Ancak, yi§in geriyayilim
algoritmasinin egitim iterasyon sayisi ve siiresinin diger 6grenme algoritmalarina gore
¢ok daha uzun oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte genel test sonuglarina bakildiginda,
lojistik aktivasyon fonksiyonunun hizli ve online geriyayilim algoritmasinda daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: biyometri, biyometrik tanima, el damar deseni tanima,
yapay sinir aglart,
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The fact that security is becoming more and more important today forces
individuals to keep many more numbers in mind and carry more cards with them. Lack
of practicality and security in this regard has increased interest in biometrical
techniques. Biometrics means identification of humans. It works on principles of
physiological features that only one person possesses, that help to prove his/her identity,
that he or she can not alter and that distinguish him or her from others. Existence of
risks such as security gaps that threaten companies’ resources and valuable information,
terrorist attacks that pose a threat to national security, forgetting, or losing of passwords
or cards that are used to enter or having them stolen have increased the demand fort he

use of biometric systems especially at airport and company building entrances.

The present thesis study involves taking images of veins in human hands via
infrared cameras, digitalising the images that were taken through image processing
algorithms and classifying them using especially artificial neural networks. Vascular
structure of human is impossible to imitate or copy, which is important in that it makes

the system more reliable. Moreover, the use of such an identification system is

vii



important in terms of supervision of personnel employed in government institutions,
banks, private businesses, intelligence and military organisations and factories, and
removing security gaps of electronic devices such as notebooks and mobile phones and

automobile and similar vehicles.

Firstly, a close-range monochrome infrared camera was used to obtain an image
of hand veins in this study. Subcutaneous veins in the upper section of the hand appear
distinctively under infrared rays between 650-900 nm wavelength. This is because the
hemoglobin within the blood that runs through veins absorb infrared rays to a certain
extent. The wavelength of the infrared light source used in this study was 880 nm.

103 people to an experimental study, each image of a people who used to be 9 in
total, each image was 927. Illustrated the size of 752x480 gray level images taken.
Images taken in the hand vascular region, the size of 240x180 with a rectangular cross-
section was cut from the picture. This cross-sectional structure of the received image of
the wrinkled skin, hair and nails, such as noise in the image to the absence of vascular
pattern was used an average filter and histogram equalization process. Then the
algorithm otsu vascular pattern of gray-level image, converted into black-and-white

image.

Vascular pattern, vascular pattern feature vector for the purpose of pictures is
divided into small pieces the size of 20x20 pixels. Obtained from each frame, the
average absolute deviation method in the range of 0-1 has been translated into
numerical data. Therefore, hand-vessel view 240x180 size, the size of 20x20 sub-
images containing the feature vector is obtained by dividing 108 pieces of data. The

obtained data are used for classification is given as input to artificial neural network.

The classification stage, 103 people received training, 70% of all vessel data
(TRN), 20% validation (VLD) and the remaining 10% of the test (TST) was determined
as a set of data. ANN architecture used for multi-layer perceptron for the recognition of
vascular images. Propagation learning algorithm quick propagation, Online Back
Propagation and Batch Back Propagation is used. The number of hidden layer neurons,
determined as 101 using the method of trial and error. Hyperbolic tangent and logistic

functions were used as activation function.

viii



After experimental studies, batch back propagation learning algorithm
hyperbolic tangent activation function, with a 100% verification rate test was found to
have the best correct classification rate. However, batch propagation algorithm iteration
number and duration of training was longer than the other learning algorithms.
However, considering the overall test results, logistic activation function was the better

results fast and online propagation algorithm.

Keywords: Biometric, biometric recognition, hand vein pattern recognition,

artificial neural network
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1. GIRIS

Giliniimlizde insanoglunun ihtiya¢ duydugu en onemli konulardan birisi de
giivenliktir. Bu konuda yillardan beri teknolojiye paralel olarak bir gelisim siireci s6z
konusudur. Fakat ge¢misten bu yana gelistirilmis teknolojiler bu konuda yetersiz

kalmaktadir. Bu sebeple son yillarda ortaya ¢ikan kavramlardan biriside biyometridir.

Biyometri bireyleri birbirinden ayiran 6lgeklenebilir psikolojik veya davranigsal
karakteristiklerin kimlik tespitinde kullanilan bilgisayar kontrollii sistemler olarak
tanimlanabilir. Biyometrik sistemler kisinin sadece kendisinin sahip oldugu ve
digerlerinden ayirt eden fiziksel veya davranigsal 6zelliklerinin taninmasi prensibi ile
calismaktadir. Bu teknolojide parmak izi, el geometrisinin incelenmesi, el damar deseni,
yiiz 6zelliklerinin karsilastirilmasi, ses ve konusma analizi, iris ve retina tanimlanmasi
gibi siirecler yer almaktadir. Biyometrik teknolojilerin ¢alisma prensibi birbirine benzer.
Oncelikle kayitlar toplanir ve bu kayitlar bir kod olarak ilgili sistemde saklanir. Talep
edildigi vakit toplanmis olan bu kayitlar ile ilgili kisi aninda karsilastirilir ve sonuca
varilir. Biyometrik sistemler hizli calistiklar1 i¢in kisa siirede birgok karsilagtirma

yapabilme 6zelligine sahiptir.

Yanilma olasiligin1 en aza indirme prensibi ile ¢alisan bu sistemlerin kart, sifre
ya da pin numarast kullanan diger tanima metotlarina oranla daha ¢ok tercih
edilmesindeki en biiyiik faktorler, kullanicinin kendini tanitmak i¢in niifus kagidi gibi
taniticilar tasimak mecburiyetinde olmamasi ve sifre gibi bilgileri ezberlemek zorunda
olmamas1 olarak siralanabilir. Kisilerin kendilerine has fizyolojik o6zelliklerinden
faydalanarak otomatik kimliklendirme yapan bu teknoloji, giivenligin 6neminin hizla

arttig1 giinlimiizde genis kullanim alani bulacak teknolojilerden biri olacaktir.

Bu tez ¢alismasinda, kisi tanima ve takibinin yapilabilmesi i¢in insan el damar
deseni biyometrisini kullanan bir diizenek tasarlanmistir. insanm uzuvlardan biri olan el
yapisinda, deri altinda yer alan, hiicreleri besleyen damarlar yer almaktadir. Bu damar
yapist her insanda, hatta bir insanin sag ve sol elinde bile farkli yapilarda gelismektedir.
Bu insanoglunun yaradilisindan gelen bir yapidir. Bununla birlikte damar yapisi taklit

edilemez ve degistirilemez bir 6zelliktedir.



Bu ¢alismada, ilk olarak el goriintiisiinii almak iizere kizilotesi 151k kaynagi ve
kameranin sabitlenmesi i¢in bir diizenek tertip edilmistir. Her seferinde ayn1 goriintiiniin
alinabilmesi ve goriintiiden kesit alinabilmesi amaci ile iki adet referans noktasi
belirlenmistir. Bu referans noktalarina elin yerlesimi saglandiktan sonra 103 kisiden, her
kisiye ait 9 adet goriintii olmak iizere, toplam 927 goriintii oda sicakliginda (~23 C) belli
stire araliklartyla alinmigtir. Alinan goriintiiler belirli bir sirada kaydedilmistir. Bu
gorintiilerde yer alan referans noktalarindan basparmaga yakin olaninin merkez
koordinatlar1 goriintii isleme algoritmalar1 ile tespit edilmistir. Bu referans noktasi
kullanilarak damar desenini igeren 240x180 pixel boyutunda kesitin alinmasi islemi
gerceklestirilmistir. Resimden alinan kesit damar goriintiisii farkli bir klasoriin igine
kaydedilmistir. Alinan bu kesit resimde elimizin iist tarafinda yer alan damar yapilari
goriilebilmektedir. Fakat damarin yani1 sira derinin dstiinde bulunan killar ve
kirigikliklar da resimde yer almaktadir. Bu giirtiltiilerin damar desenini etkilememesi
icin filtreleme islemi uygulanmistir. Ardindan damar ¢izgilerinin belirginlestirilmesi
amactyla goriintiiye histogram esitleme uygulanmistir. Otsu algoritmasi kullanilarak
siyah beyaz goriintiiye doniistiiriilen damar desen goriintiisii 6znitelik ¢ikarimi amaciyla
20x20 boyutlarinda karelere boliinmiistiir. Her kare ortalama mutlak sapma yontemi
kullanilarak 0-1 araliginda sayisal verilere doniistiiriilmiistiir. Bu damar veri kiimeleri

Yapay Sinir Aginda egitilerek tanima islemi gerceklestirilmistir.
1.1 Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi giris, kaynak arastirmasi, materyal ve metot, biyometrik
sistemler, el damar bdlgesinin tespiti, goriintiiniin iyilestirilmesi ve sayisallastirma,
yapay sinir aglari ile damar tanima ve sonuglar ve tartisma olmak {izere sekiz boliim ve

kaynaklardan olusmaktadir.

Birinci boliim, giris bolimi olup konunun genel tanimi yapilmis, ¢alismanin

amaci ve onemi lizerinde durulmustur.

Ikinci béliimde bu alanda yapilmis 6nceki ¢alismalar hakkinda literatiir bilgisi

verilmis, bu ¢alismalarin 6zellikleri belirtilmistir.

Ucgiincii boliimde tez ¢alismasinda kullanilan materyal ve metotlar verilmistir.



Dordiincii boliimde biyometrik sistemler hakkinda bilgi verilmis ve gesitlerinden

bahsedilmistir.

Besinci boliimde, el damar boélgesinin tespiti i¢in kullanilan yontemler ve

sonuclar1 verilmistir.
Altinc1  bolimde, el damar bolgesi gorintiisinin iyilestirilmesi  ve
sayisallastirilmasi islemleri asama asama anlatilmistir. Uygulama ile ilgili resimler,

sekiller ve tablolar sunulmustur.

Yedinci boliimde, oncelikle yapay sinir aglar1 hakkinda bilgi verilmis, el damar

verilerinin siniflandirilmasi ile ilgili uygulama sonuglar1 tablolar haline sunulmustur.

Sekizinci boliimde ise sonuglar ve tartisma yer almaktadir.

Tez g¢aligmasinin sonunda yararlanilan kaynaklar verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Diinyada bir¢ok sirket ve kurum giivenliklerini koruma ve siireglerini daha
efektif kilma amaciyla biyometrik tanima sistemlerini tanimakta ve kullanmaktadir.
Biyometrik tanima sistemleri giivenligin Oneminin hizla artti§i glinlimiizde genis
kullanim alan1 bulacak teknolojilerden biri olacaktir. Damar tanima sistemleri de giin

gectikce cok daha fazla noktada tercih edilmeye baslanmistir.

Omegin, Japonya da birgok banka Temmuz 2004 yilindan bu yana
miisterilerinin kimlik tespiti i¢in bu yontemi kullanmaktadir. Fujitsu bu teknolojiyi
elektronik kontrollii kap1 kitleme sistemleriyle bagdastirmistir. Fujitsu bu uygulamalari
sensOr boyutlarini kiigiilterek ve dogrulama hizinmi arttirarak farkli alanlarda kullanimim

arttirmayi planlamaktadir.

Ulkemizde, Yiiksek Ogretim Kurumu kiitiiphanesinde yapilan taramada, el-
damar deseni tanima ile ilgili yapilmis tez ¢alismasina rastlanilmamistir. Ancak konu ile
ilgili son yillarda bazi akademik arastirmalar yapilmistir ve yapilmaktadir. Ornegin
Bogazi¢i Universitesi Bilgisayar Miihendisligi'nde 2010 yilinda yapilan “el damar
goriintiileriyle biyometrik tanima” konulu arastirmada 4 farkli kosulda (agir yiik tasima
sonrasi, elin buzun iginde birakilmasi vb) 100 kisiden alinan 3’er resim {izerinde
bagimsiz bilesen analizi yontemi uygulanmis ve %97,7 basart oran1 elde edilmistir

(A. Yiiksel, 2010)

(Cross,J.M. ve ark., 1995) Giris kontrol sistemleri, giris i¢in yetkili kisilerin
olumlu kimlik bilgilerini gerektirir. Yetkili bir kisi tarafindan yiiksek giivenlik erigimi
kontrol etmek i¢in bir kart bulundurma zorunlulugu geleneksel yaklagim olmustur. Son
zamanlarda ciddi ¢abalar olumlu kimlik saglamak icin bireylerin uygun biyometrik
ozelliklerini belirlemek i¢in yapilmistir. . Daha popiiler biyometrik giris kontrol
teknikleri icin yiiz goriintiileri, el geometrisi, parmak izi ve retina desenleri dahil ettik.
Ayrica klavye girisi, elle atilan imza ve ses desen dinamikleri makul yetkili kisileri
belirlemede basarili olmustur. Bu c¢alismada elin arkasinda bulunan damar deseni
kullanarak benzersiz bir kimlik i¢in kisisel biyometrik yazarlar tarafindan tistlenilmistir.
Kabaca pozitif tanimlamada damar desenler elde etmek i¢in , diisiik maliyetli otomatik

termografik goriintiilleme sistemi prototipi gelistirilmistir. Damar deseni elde etmek igin



goriintli isleme ve damar kalib1 eslestirme stratejileri dikkat ¢ekmektedir. Sistem igin

kabul ve red oranlart ile ilgili sonuglar elde edilmistir.

(Chung ve arkadaslari-2000) “El damar deseni ayiklamasi kullanilarak
biyometrik tanimlama sistemi” gerceklemislerdir. Calismada 160x120 pixel,5000 siyah
beyaz el damar goriintiisii tizerinde algak gecirgen gaussian filtre kullanarak kisi basi

150 ms hizda tanima gergeklestirmis ve %99,45 giivenilirlik elde etmislerdir.

(Sebastian,L.. and G. Albano, 2003) “Olumsuz kosullar altinda El damarlar
segmentasyonu ve eslesme” adli ¢alismalarinda, goriintii elde etme isleminde ¢ok basit
bir CDD kamera ve LED diyotlar kullanarak 60 kisiden kizil6tesi goriintii almiglardir.
kot aydinlatma kosullarinda goriintii elde etme siirecini ve diisiik piksel ¢oziiniirliiglini
ele almiglar, segmentasyon ve esleme sirasinda bu problemleri ortalama ve medyan
filtreleme, iskeletlestirme ve budama gibi bazi tipik goriintii isleme teknikleri
kullanarak, kotii goriintii elde etme kosullarinda bile, giivenilir bir damar tabanl tanima

sistemi gergeklediklerini bildirmislerdir.

Watanabe ve ark., (2004) yaptig1 ¢alismada, insanin kan damarlarii kisisel
tanimlama faktorii olarak kullanan, temassiz avug¢ i¢i damar tanimlama cihazi
tartigtlmistir. Damar bilgisinin damarlarin insan viicudunun iginde yer almasindan
dolay1 tanimlamas1 oldukga giictiir. Avu¢ damar tanimlamasi teknolojisi yiiksek oranda
dogruluk 1imkani saglar ve su sonucglari ortaya koyar: Yanlis red orani(FRR)
%0,01,yanlis kabul oran1 (FAR) %0,00008 veya daha azdir. Bu ¢alisma 140000 avug

inceleyen Fujitsu arastirmasina dayanmaktadir.

(Lin ve Fan 2004) “Avug i¢i el damar deseni termal gorintiisii kullanarak
biyometrik dogrulama” ¢alismalarinda Avug i¢i damar kaliplarinin termal goriintiileri
kullanarak kisisel dogrulama i¢in yeni bir yaklasim sunmuslardir. Kizil6tesi kamera ile
avug i¢i damar deseni goriintiilerini termal(is1) olarak yakalamiglardir. Deneyleri avug
i¢i termal goriintiileri kullanilarak yapmislar ve sonuglar1 kabul edilebilir bir dogruluk

orant ile tatmin edici bulmuslardir.(FRR:% 2.3 ve FAR:% 2.3)

(Miura, N., A. Nagasaka ve T. Miyatake, 2004) “Tekrarlanan ¢izgi izleme ile

parmak damar deseni ¢ikarimma dayali kisisel kimlik dogrulama uygulamasi”



calismalarinda; Parmak damar deseni ¢ikariminda kizilotesi 1sik altinda ¢ekilen bir
parmak goriintiisiinde sadece damar deseni degil, ayn1 zamanda parmak kemiklerinin ve
kaslarinin cesitli kalinliklarda diizensiz bir yapi1 icerdigini belirtmislerdir. Onerilen
yontemde parmak damar deseni goriintiisiinii net elde etmek i¢in ¢esitli kademelerde
baslayan c¢izgi izleme yontemi kullanarak ayiklama igslemi gergeklemislerdir. Deneysel
sonuglarda, bu yontemin dogru desen ¢ikarma sagladigini, kisisel kimlik dogrulamada

esit hata oraninin 0.145% oldugunu gostermislerdir.

(Badawi ve ark.-2007) El damar desenlerini kullanarak hizli bir kimlik
dogrulama sistemi sunmuglardir. Sistem performansini degerlendirmek i¢in, bir prototip
tasarlamig, 16 yas ve istiinde, farkli cinsiyette, farkli yaslardaki 50 kisiden alinan bir
veri kiimesi olusturmuslardir. Her bir kisiden 10 resmi farkli zamanlarda almislardir.
Bunlardan 5°i sol ve 5’1 sag el goriintiisiidiir. Dogrulama testi analizinde, test i¢in 2
fotograf ve desenleri temsil etmek i¢in 3 goriintii kullanmislardir. FAR 0.02 ve% 3.00%
ile FRR esigi 80 bildirilmislerdir. Sistem verimi% 99,95 olarak bulmuslardir. EER esik
77 'de % 0.25 olarak bildirmislerdir. Ayn1 kisiden alinan sag ve sol damar desenleri

arasinda higbir benzerlik bulmadiklarini bildirmislerdir.

(Wang, Y., T. Liu and J. Jiang, 2008.) “el damar deseni tanima i¢in ¢ok
¢Oziiniirliiklii dalgacik algoritmasi”  ¢alismalarinda, Yaslari 18-60 arasinda olan
bireylerden yakin kizilotesi kamera kullanarak,640x480 pixel boyutta, 820 el damar
goriintiisti almiglardir. “gok ¢oziiniirliklii dalgacik analizi” temelinde bir el damar
tanima algoritmasi gelistirmiglerdir. el damar doku o6zelliginin {i¢ seviyeli dalgacik
ayristirma ile elde edilebildigini bildirmislerdir. Destek vektor makineleri(DVM),
minimum mesafe siniflandiriciMDC), K- en yakin komsu(KNN) 6zelligini dogrulama
i¢cin kullandiklarini bildirmislerdir. Smiflandirmada Dogru Tanima Oran1 (CCR-correct
recognition rate) MDC=%94,31, KNN(K=5)=%96.14, KNN-SVM=%99.59 oldugunu

ve onerdikleri yontemin etkin oldugunu bildirmislerdir.

(Kumar ve Prathyusha-2009) “El damar Nirengi ve digim(eklem) sekli
kullanarak Kisisel Kimliklendirme” ¢alismasinda 100 bireyin el damar goriintiilerinde
nirengi ve diiglim bicim bilgilerine gore desen c¢ikarimi ve eszamanli kimlik
dogrulamasinda yeni bir yaklasim sunmuslardir. Onerdikleri yontemde, diisiik maliyetli,

tam otomatik ve yakin kizilotesi kamera kullanarak, temassiz goriintiileme



gerceklestirdiklerini - bildirmislerdir. Temassiz el damar goriintilleri kullanarak
onerdikleri sistemden elde edilen deney sonuglarinin % 1.14 (FAR,FRR esit hata orani)
umut verici oldugunu ve kullanici tamimlama igin daha kullanici dostu bir alternatif

onerdiklerini bildirmislerdir.

(Wu, J.D. ve S.H. Ye, 2009) “Radon Transformu ve Yapay Sinir Ag1 kullanarak,
parmak damar desenlerinde siiriicii tanimlama” ¢alismalarinda, parmak damar
teknolojisi ve yapay sinir ag1 kullanan bir siiriicii tanimlama sistemi sunmuslardir.
Onerdikleri sistemde yakin kizil 6tesi CCD kamera ve kizildtesi 151k kaynagi yer
almaktadir. Biyometrik kimlik dogrulama i¢in yakin kizilotesi parmak damar desenleri
kullanilmistir. Bu sistemde 6zellik ¢ikarimi i¢cin Radon doniisiimii, siniflandirma icin
sinir agin birlikte kullanmiglardir. Yapay sinir ag1 tekniklerinden Radyal tabanli
fonksiyon ag1 ve olasiliksal sinir agi kullanilarak bir siiriicii tanimlama sistemi
gelistirmeyi Onermislerdir. Deneysel sonuglar onerilen sistemin kisisel kimlik i¢in iyi
bir performans gostermistir. PNN aginin ortalama tanimlama orani % 99,2 {izerinde

oldugunu belirtmislerdir.

(Soni M., ve ark., 2010) “Yeni bir damar deseni tabanli dogrulama sistemi”
isimli ¢aligmalarinda, diisiik maliyetli kamera ve 151k kaynagi yardimiyla kaliteli
goriintii toplamak icin yeni bir emme bazli teknik gelistirdiklerini ileri slirmiislerdir.
Sistem otomatik olarak ilgili bolgeyi algilar ve 6zellikleri ayiklamak i¢in 6n islemeye
gerek olmadigini bildirmislerdir. Karar alma islemi igin Oklid Mesafe temelli esleme
teknigi kullandiklarmi, 341 kisiden toplanan 1750 el damar goriintii 6rneklerinden bir
veri seti lizerinde test edildigini belirtmiglerdir. Tanima sisteminin dogrulugunu, %0.03

yanlig ret oran1 (FRR) ve T=25 esik degerinde %99,26 olarak bulmuglardir.



3. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinda kisilerin biyometrik kimligini belirleyebilen, el-damar

deseni tanima sistemi gerceklestirilmistir. Sistemde, yakin ¢ekim Ozellikli, 752x480

pixel ¢oziniirliige sahip, monokrom (gri seviye) usb kamera, 880nm dalga boyunda

calisan kizilotesi 151k kaynagi ve bilgisayardan olugmaktadir. Kullanilan bilgisayarin

ozellikleri ise, Intel i7 core islemci, 4 GB RAM, Windows 7 isletim sistemine sahiptir.

Gergeklestirilen el-damar deseni tanima sistemi, yedi asamadan olusmaktadir.

Birinci asamada kisinin el {stii goriintlisii kamera vasitasi ile bilgisayara
aktarilmaktadir.

Ikinci asamada elde edilen resimde goriilen referans noktalarmin goriintii
isleme algoritmalart ile belirlenmesi islemi gergeklestirilir.

Uciincii asamada belirlenen referans noktalarma gore 240x180 pixel
boyutunda kesit alma islemi gergeklestirilir.

Dordiincii asamada, elde edilen resimde goriintli isleme algoritmalar1 veya
filtreleri kullanilarak, damar yapist disinda, istenmeyen yapilar (kil,
kirigikliklar vs.) resimden arindirilir.

Besinci asamada, elde edilen resimde, histogram esitlemesi islemi
gergeklestirilir. Bu asamada gri seviyedeki resim “Otsu Algoritmasi”
kullanilarak siyah-beyaz goriintiiye dontistliriilm{istiir.

Altinct asamada, resim 20x20 piksel boyutlarinda boliinerek her bir alt
goriintii ortalama mutlak sapma yontemi ile Sayisallastirilir. Elde edilen
veriler dosyaya yazilir ve kaydedilir.

Yedinci asamada, elde edilmis olan bu sayisal veriler Yapay Sinir Aglar ile

simiflandirilir. Bu sekilde tanima islemi ger¢eklenmis olur (Sekil 3.1).

Kamera j

El iistii Referans 240x180px Goriintii | Sayisal YSAile
goriintii :> noktalarim ﬂ kesit ﬂ iyilestirme v veri ﬂ tanima
bulma alinmasi

Sekil 3.1. El-damar deseni tanima sistemi blok semasi



4. BIYOMETRIK SISTEMLER

Biyometrik kelimesi ilk anda insana “yeni bir ileri teknoloji” hissi uyandirsa da
aslinda uzun siiredir kullanilan oldukc¢a basit bir tekniktir. Biyometrik insan
tanimlamadir. Daha teknik bir ifadeyle, biyometrik kisilerin kendilerine has fizyolojik
ozelliklerini dlgcen ve bu Ozellikleri kullanarak teshis ve dogrulama uygulamalarinda

kullanilan genel bir tekniktir (Wildes 1997).

Biyometrik sistemler kisinin sadece kendisinin sahip oldugu ve digerlerinden
ayirt eden fiziksel veya davranigsal ozelliklerinin taninmasi prensibi ile ¢aligmaktadir.
Bu teknolojide parmak izi ve el geometrisinin incelenmesi, yiiz 06zelliklerinin
karsilastirilmasi, ses ve konusma analizi, iris ve retina tanimlanmasi gibi siirecler yer
almaktadir. Biyometrik teknolojilerin ¢alisma prensibi birbirine benzerdir. Oncelikle
kayitlar toplanir ve bu kayitlar bir kod olarak ilgili sistemde saklanir. Talep edildigi
vakit toplanmis olan bu kayitlar ile ilgili kisi aninda karsilastirilir ve sonuca varilir.
Biyometrik sistemler hizli ¢alistiklar i¢in kisa siirede bir¢ok karsilastirma yapabilme
Ozelligine sahiptir. Yanilma olasiligini en aza indirme prensibi ile ¢alisan bu sistemlerin
kart, sifre ya da pin numarasi kullanan diger tanima metotlarina oranla daha ¢ok tercih
edilmesindeki en biiyiik faktorler, kullanicinin kendini tanitmak i¢in niifus kagidi gibi
taniticilart tagimak mecburiyetinde olmamasi ve sifre gibi bilgileri ezberlemek zorunda

olmamasi olarak siralanabilir.

Bu boliimde literatiirde yer alan ve insan tanima amaciyla Biyometrik
kimliklendirme sistemlerinde kullanilan bazi teknolojiler, biyometrik g¢esitleri,
biyometrik sistemlerin  se¢ciminde kullanilan faktorler, ¢oklu-biyometrikler ve

biyometrik sistemlerin karsilastirilmali performans degerlendirmeleri verilmistir.

4.1 Biyometrik Teknikler

Giliniimiizde cok cesitli biyometrik tanima teknikler kullanilmaktadir. Bunlar
icerisinde en sik uygulananlar yiiz tanima, parmak izi tanima, iris tanima, el geometrisi
tanima, el damari tanima, ses tanima, el yazisi ve imza tanima olarak siralanabilir.

Ayrica retina tanima, kulak sekli tanima, DNA tanima, koku tanima, viicut 1sis1
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(termogram) tanima, yiiriiyiis tanima ve dudak hareketi tanima teknikleri de biyometrik

tanima uygulamalarinda kullanilmstir.

Biyometrik alaninda kullanilan genel fizyolojik ve davranissal Ozellikler

asagidaki tabloda gosterilmistir (Bolle ve ark. 2004).

Tablo 4.1 Biyometrik tanimada kullanilan 6zellikler

Sik Kullamilan Biyometrikler

Az Sikhikta Kullanilan Biyometrikler

Fizyolojik Davranissal Fizyolojik Davranigsal
El Geometrisi Ses Retina Yirtyls
Yiiz El Yazis1 ve Imza Kulak Sekli Dudak Hareketi
Parmak izi DNA
Iris Termogram (Is1)
Parmak damari
El damari

Biyometrik teknikler igerisinde en popiiler olan1 parmak izi (fingerprint)
tanimadir (Bolle ve ark. 2004). Bu teknikte parmak ucunda bulunan parmak izi, bir
tarayici yardimiyla taranarak analiz edilmektedir. Ilk gelistirildiginde ¢cok uzun zaman
alan bu is, bugiinkii ileri teknolojik cihazlarla ¢ok kisa siirelerde tamamlanmaktadir

(Jain ve ark. 1999a).

Bununla birlikte yiiz ve iris tanima da son yillarda iizerinde c¢ok calisilan
biyometrik c¢esidi durumuna gelmistir. Biyometrik sistemlerin g¢alisma prensipleri

hepsinde aynidir.

Biometrik sistemlerin giivenilir olmalarinin yani sira pratik olmalar1 da gerekir
ve bu yiizden kisileri hangi yontemlerle tanindiklar1 da dnemli bir etkendir. Biyometrik
tanima sistemlerinde karsilastirma islemi iki temel amag i¢in yapilir. Teshis veya tanima

(identification) ve dogrulama (authentication or verification) (Bolle ve ark. 2004).


http://www.cs.usask.ca/
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Teshis (Identification) prensibi: Bu prensibe gore sisteme bilginiz sunulur ve
sistem bu bilgiye gore kisiye ait olan tiim diger bilgileri veritabanindan bulup ¢ikarir.

Dogrulama (Verification) prensibi: Bu prensibe gore bir kimse sisteme
kimligini girer. Sistem bu kimsenin gercekten girilen kimligin sahibi olup olmadigini, o

kimlige ait olan kayitlar1 inceleyerek karar vermeye caligir.

S6z konusu sistemler oldukg¢a gilivenli sonuglar vermektedirler. Fakat ikinci
prensibe gore kisilerin bir sifre veya kullanici kodunu ezbere bilmeleri gerekir.
Kullanicilarin ezberleme problemi ortaya ¢iktigi durumlarda ise kisiye kaybetmemesi
gereken bir Kart verilmesi diisliniiliir. Fakat tiim bunlar risk faktoriinii artirdigi igin,

genelde dogrulama prensibi yogun olarak tercih edilmez.

Biometrik tanima sistemlerinin ¢aligma prensibi su sekildedir. Once kayitli bir
imge alinir. Bu imaj dijital koda g¢evrilir. Bu kod gerekirse yapilan igleme gore sifrelenir
ve kaydedilir. Daha sonra kullanict herhangi bir cihaz araci ile kendini sisteme tanitir.
Genellikle ayni kisiye ait olsa bile, girilen kod ile kayitli olan kodun birebir tutma
olasihig1 yoktur. Bunda birgok faktor etkili olabilir. Bu faktorlerden en yogun olarak

rastlananlar1 asagida siralanmistir:

1. Ortamin 1s1klandirmasi
2. Kisinin bakis agis1
3. Teshisi yapilacak uzvun cihaza gére durma agis1

4. Cihazin ve kontrol edilen uzvun temizlik derecesi ve nemi

Bu olumsuz etkilerden dolayi, girilen kod, belirlenen bir standart sapma
araliginda, sistemde kayitli bulunan kodlarla karsilagtirilir. Taninma araliginda olan kod
kabul edilir ve sisteme giris onaylanir. Genel anlamda bir biyometrik sistemin asamalari
Sekil 4.1 de gosterilmistir (Bolle ve ark. 2004).

Havaalani, askeri bolgeler, hastaneler, sirket binalar1 v.b. yerlerin girisinde
gerekli olan gilivenlik sistemi, biyometrik sistemler kullanilarak en st seviyede
saglanmis olur. Cogu binanin girisinde veya bir internet sitesinde anahtar, pin numarasi

veya sifre gibi ¢alinmasi, kaybolmasi, unutulmasi veya taklit edilmesi kolay yontemler
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kullanilmaktadir. Ancak bu tiir sistemlerin giivenlik seviyesi asla bir biyometrik
sisteminki kadar olmamaktadir.

Biyometrik sistemler kullanilan metoda gore belirli bazi parametreleri analiz
ederler. Bu parametrelerin sayis1 taranacak fiziksel 6zellige gore degisir. Ornegin bir
parmak izi icin dikkat edilecek parametre sayis1 100 kadardr. Iris i¢in bu say1 cok daha
fazla (250 ve lizeri) olmaktadir (Wildes 1997). Ayrica sistemde kullanilacak yonteme ve
olusturulan algoritmaya gore de bu say1 degisir. Cok fazla parametre olan sistemler ¢ok
daha fazla giivenli olmaktadir. Ancak parametre sayisi arttik¢a islem siiresi uzayacaktir.

Islem siiresi ne kadar kisalirsa giivenirlik o kadar azalacaktir.

4.2. Biyometrik Sistemin Sec¢imi

Bir biyometrik sistem se¢ilmeden Once sistemin gereksinimleri dikkatli bir

sekilde degerlendirilmelidir. Bu gereksinimler 6nem sirasina goére asagida listelenmistir

(Bolle ve ark. 2004):

o Gerekli gilivenlik seviyesi
e Dogruluk
e Maliyet ve islem zamani

e Kullaniciya uygunluk

Kisisel bilgisayar kullanilmayan sistemlerde genellikle ses ve imza tanima
teknikleri tercih edilmektedir. Ancak ses ve imza tanima teknikleri, bircok kisisel
bilgisayar ve ag kullanici dogrulamasi i¢in iyi bir teknik olarak goriilmemektedir.
Fiziksel ozelliklere gore ¢oziimler sunan biyometrik teknikler daha kesin sonug verir,

bundan dolayr daha yiiksek bir giivenlik seviyesine sahiptir.

Retinal tarama ve iris tanima sistemleri, kisisel tanimlamanin en yiiksek
dogrulukta yapildig1 yollardan ikisidir. Ancak, bunlarin her ikisi de uygulama
asamasinda ¢ok fazla maliyetlidir ve ¢ok fazla giivenlik gerektirmeyen sistemlerde bu
sistemlerin kullanilmas1 diistiniilmemelidir. El, yiiz ve parmak izi dogrulama teknikleri,

daha az maliyetli donanimlara sahip tekniklerdir ve bir ¢cok uygulamada yeterli
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dogrulama sunar. Kaza sonucu meydana gelen kesikler, ¢izikler, kirlenme, yara izleri ve
yaslanma gibi fiziksel degisiklikler biyometrik dogrulama tekniklerinden bazilari igin
sonucu etkileyebilmektedir. Bu yiizden, biyometrik sistemde kullanilan veritabanlari, bu

tiir problemleri yok etmek i¢in glincellenmelidir.

Bir biyometrik sistem tasarlanirken, sistemin maliyetini ve islem zamanini belirli
kriterlere uygun olarak degerlendiren bir uzmanla ¢alisilmasi, en uygun sistemi

belirlemek ve gergeklestirmek i¢in gereklidir. Bu kriterler:

Kisisel bilgisayar uyumlu donanim ve yazilimin arastirilmasi, satin alinmasi ve
kurulmasi.

Biyometrik goriintii yakalama donaniminin belirlenmesi (okuyucular, kameralar,
tarayicilar v.b.) ve bu donanima uygun yazilimin se¢ilmesi.

Sistem i¢in gerekli donanim ve yazilimi var olan ortamla biitiinlestirmek icin
gerekli zamanin belirlenmesi.

Kullanicilara ait tanima verilerinin bir veritabaninda biriktirilmesi ve korunmasi.

Gerektiginde veritabani’nin giincellenmesi.

Kullanicilar, parmakizi, yiiz veya el tanimmasi gibi biyometrik teknikleri
genellikle daha az zorlayici bulmaktadirlar. Ancak bazi kullanicilar kendi parmak
izlerinin bir veritabaninda kayitli olmasindan dolay: rahatsizlik duyabilirler. Sistem
tasarlanirken, sistem calisanlarina, secilen biyometrik teknikle ilgili bilgi ve egitim
verilmelidir. Boylece sistem uygulanmadan once sistem hakkinda gerekli bilgileri

onceden bilme sansina sahip olacaklardir.

4.3.Biyometrik Cesitleri

Biyometrik sistemler kullanilan biyometrik o6zellige gore degisiklik arz
etmektedir. Biyometrik ozellikler iris, yiiz, parmak izi, el geometrisi, el damar deseni,
ses, el yazis1 ve imza, retina, kulak sekli, DNA, viicut 1s1s1, yiiriiyilis, dudak hareketi

seklinde siralanabilir.
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4.3.1. Yiiz tanima

Yiiz tanima sistemleri bir vesikalik fotograf incelemek yerine, ylizde bulunan
yaklasik 50 kadar noktayr analiz eder (Sekil 4.2). Yiiz karakteristigi tanimlanirken goz
cukurlarmin saptanmasi, elmacik kemigini ¢evreleyen bolgelerin taranmasi, agiz
kenarlarinin belirlenmesi, kulak memesinin analizi gibi gesitli metotlar kullanilir (Hong

ve Jain 1998).

Sekil 4.2. Yiiz tanima

Bir¢cok yiliz tanima sisteminde sa¢ stili, sacin uzunlugu veya kisaligi gibi
belirleyicilere dikkat edilmez. Ornek imaj olusturulurken en genel ydntem, kisinin
kamera karsisinda sabit dururken cesitli acilardan yiiziin goriintiilerinin alinmasidir.
Bunun yani sira, kizilotesi algilayicilarla da yiiziin farkli agilardan goriintiileri alinabilir.
Alman gorlintii islenerek daha O6nce alinmis olan goriintii bilgisiyle karsilastirilir.
Goriintiiniin - 6znitelikleri ¢ikarilirken g6z c¢ukuru, burun, kulak gibi organlarin
konumuna, bunlar arasindaki ¢apraz iligkilere ve yiiziin genel durumuna dikkat edilir.
Yiiz tanima sistemleri fiziksel bir temas gerektirmediginden daha ¢ok tercih edilirler.
Ancak yiiz tanimlama sistemleri uygulamalarda smirli basar1 saglamislardir. Ciinkii
biyik gelisimi, kilo alma-verme, ikizinin olmasi gibi bazi tanima problemleri yiiz tanima

sistemlerinde ¢ok sik karsilagilan durumlardir (Jain ve ark. 1999).
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4.3.2. Parmakizi tanima

Parmakizi (Sekil 4.3) tanima sistemleri giiniimiizde en yaygin kullanilan
biyometrik tanima sistemidir. Olduk¢a uzun bir gegmise sahip olan bu biyometrik ¢esidi
20. yiizyilin baglarinda 6zellikle kriminal uygulamalarda tercih edilmistir. Parmak izi
taranirken cogunlukla optik algilayicilar kullanilmaktadir. Ancak son yillarda
teknolojideki gelismelerle birlikte termal ve kapasitif 6l¢iim yapan tarayici cihazlar
kullanilmaya baslanmistir. Optik tarayicilar bir 151k kaynagindan gonderilen 1sinlarin
tarayic1 ylizey iizerine yerlestirilmis parmakta bulunan cukurlar ve cikintilara goére
yanstyarak, CCD algilayicilara gonderilmesi prensibine gore galigir. Diger tip tarayicilar
ise yalnizca parmaktaki izleri taramakla kalmaz ayn1 zamanda parmaktaki statik etkileri
Olcerek taranan parmagin canli bir parmak olup olmadigini tarar (Inglis ve ark. 1998,
Lee ve ark. 1999, Dickinson ve ark. 2000). Termal tarayicilar ise parmakta bulunan
girinti ve ¢ikintilarin arasindaki 1s1 farkliliklarini tespit ederek parmak izini olusturur.
Bir parmak izindeki tiim izler dikkate alinmaz. Bunun yerine izdeki baz1 6zel noktalar;
bunlar, girinti ve ¢ikinti aras1 uzakliklar, hat sonlari, c¢atallagsmalar, bazi kesigsim
bolgeleri v.b. islenir ve daha sonra c¢esitli goriintii isleme yontemleriyle sayisal hale

getirilir ve veritabanina kaydedilir.

Sekil 4.3. Parmak izi
Parmak izi tanima sistemleri kullanim kolayligi, diisiik fiyat1 ve kiigiik ebatlar

nedeniyle ev, ofis gibi yerlerde daha ¢ok tercih edilirler. Ancak tarama sirasinda optik
tarayiciyla fiziksel temasin olmasi, parmagin kirli, yagl veya 1slak olmas1 gibi goriintii
kalitesini diisiirebilecek etkenlerin bulunmasi, ¢abuk kopyalanabilir olmasi ve asiri
sirtinmeden izlerin bozulmas1 gibi faktorler parmak izi tanima sistemlerini

digerlerinden daha az giivenli yapmaktadir (Uludag ve ark. 2001).
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4.3.3. El geometrisi

El geometrisi ayn1 zamanda el taramasi olarak da adlandirilir. Bu sistemde el {i¢
boyutlu olarak taranir, elin ve parmaklarin fiziksel karakteristikleri analiz edilir (Sekil
4.4). Tarama sirasinda parmaklarin uzunlugu ve genisligi, birlesme noktalart arasindaki
uzakliklar, parmaklardaki oynak yerlerinin geometrisi gibi noktalara dikkat edilir (Jain
ve ark. 1999b). Baz1 sistemlerde yalnizca lic parmak (bas, orta ve isaret parmagi)
taranir. Bazilarinda ise doksandan fazla O6l¢iim yapilir. El geometrisi ile calisan
biyometrik sistemler uygulamasi oldukca kolay sistemlerdir. Tarayici cihaz olarak
normal bir optik algilayicit kamera kullanilabilir. El geometrisi biyometrik sistemleri
parmak izi, yiiz ve iris tanima sistemleri kadar hassas ve giivenilir degildir.
Veritabaninda tutulan bilgiler, diger biyometrik sistemlere oranla daha az yer

kapladigindan kullanici sayisinin fazla oldugu sistemlerde daha ¢ok tercih edilmektedir.
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Sekil 4.4. El geometrisini belirleyen noktalarin belirlenmesi

4.3.4. Ses tanima

Ses tanima, baz1 kaynaklarda konusma tanima olarak da bilinir (Campbell 1999).
Biyometrik sistemler igerisinde olduk¢a sik kullanilan bir davranigsal tanima seklidir.
Diger biyometrik sistemlere gore ¢ok daha kolay uygulanir. Giinliikk yasantimizda sesin

ne kadar ¢ok kullanildig1 diisiiniildiiglinde, ilging bir biyometrik yOntem olarak
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karsimiza cikan ses tanima teknolojisi, gilivenirlik acisindan ¢ok tercih edilen bir
teknoloji degildir. Buna ragmen insan sesi davranigsaldir ve bu bile tek basma
belirleyici bir unsur olmaktadir. Sistem kisilerin seslerine ait akustik seslerin kaydedilip

dijital ortama dondstiiriir (Sekil 4.5).

Sekil 4.5. Ses Frekansi

Kullanict 6nce sistemin onceden belirledigi birka¢ sozciikten olusan metni
okuyarak sesini sisteme tanitir. Kaydedilen ses spektral analizler kullanilarak
dijitallestirilir. Kullanic1 daha sonra ayni metni kullanarak sisteme giris yapar. Baz1 ses
tanima sistemlerinde ise 6nceden belirlenmis bir metin kullanilmaz. Bu tiir sistemlerde
kisinin ses goriintiisiine dikkat edilir. Diger bir deyisle o kisiye ait ses frekans bilgileri
kullanilir. Bu teknikte ses frekanslar1 ii¢ boyutlu goriintiileri olusturmakta ve sesin en
kii¢iik birimleri, 6zel bir takim bi¢imlerde karakterize edilmektedir (Furui 1997). Ses
tanima sistemleri telefon iizerinden bir sisteme ulagim i¢in daha uygun bir yapidadir.
Ancak bu tiir bir sistemde kisinin ses dalgalar1 telefonda iletilirken bozulmalara
ugrayabilir. Bu da o sistemi daha az giivenilir kilacaktir. Ayrica kaydedilen ses
bilgisinin ¢ok fazla yer kaplamasi, sesin yaslilik, hastalik veya psikolojik durumlardan
dolay1 degismesi, kayit sirasinda arka plandaki giirtiltiiler ve hem kayit sirasinda hem de
sisteme giris sirasinda okunan metinde yanlis sozciik kullanilmas1 gibi dezavantajlar ses

tanima sistemlerini daha kullanigsiz ve giivensiz hale getirir.
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4.3.5. El yazisi ve imza tanima

El yazis1 ve imza tanima sistemleri digerleri kadar genis kullanim alani olmayan
bir biyometrik teknolojidir (Nalwa 1997). Genellikle belge kullanilan giivenlik
sistemlerinde tercih edilir. Kullanicinin el yazis1 veya imzasi taranarak yazinin veya
imzanin karakteristik ozellikleri c¢ikarilir. Bu karakteristik oOzellikler kalem hizi ve
basinci, imzadaki bazi ¢izgilerin durumu, yazi karakterlerinin sekilleri gibi 6zelliklerdir

(Srihari ve ark. 2002). Diger biyometrik sistemlere gore ¢ok daha az giivenlidir.

4.3.6. Retina tanima

Retina gbz yuvarlagmin i¢ kisminda arka tarafta yer alan ince sinirlerin ve
damarlarin bulundugu ag tabakadir (Sekil 4.6). Bu tabakada yer alan 1s18a duyarh
sinirler 15181 optik sinirler vasitasiyla beyne iletir. Retina tarayici cihazlar gozbebegi
icerisinden tarama yaparlar. Bir optik algilayici retinanin yapisimi diigiik yogunluklu
isinlar kullanarak tarar. Bu islem sirasinda kullanici yaklasik lem’lik bir delikten
kimildamadan bakar. Tarayici cihaz tarama sirasinda yaklasik alt1 tur doner ve her turda
belirlenen noktalar1 kaydeder. Daha sonra bu bilgiler dijitallestirilerek kaydedilir (Hill
1999). Ancak tarama sirasinda goziin tarayiciya fiziksel temasi, gézde olusabilecek ve
retina yapisina zarar verebilecek travmalarin olmasi, tarama isleminin olduk¢a zahmetli
olmas1 ve uzun stirmesi gibi faktorler retina tanima sistemlerini daha az tercih edilir hale

getirmistir.

4.3.7. Kulak sekli tanima

Kulak seklinin biyometrik olarak kullanilmasi diisiincesi diger biyometriklere
gore cok daha yakin zamanda ortaya atilmistir. Bir grup arastirmaci, kenar bulma
teknikleri kullanarak, kulagin temel yapisini elde etmis ve bu goriintiiniin 6zniteliklerini
kullanarak tanima isleminde kullanmistir (Burge ve Burger 2000). Kulak seklinin her
insanda farkli olma olasilig1 diger biyometriklere oranla daha diisiiktiir. Bu ylizden bu
tiir bir tanima sekli gilivenilir olmayacaktir. Zaten uygulamada kulak seklinin kullanimi

oldukga diisiiktiir.
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4.3.8. DNA tanima

DNA tanmima biyometrik tanima ¢esitleri igerisinde en miikemmelidir. Her
insanin farkli DNA yapis1 oldugu disiiniildiigiinde bu tiir bir biyometrik sistemin
giivenirligi tartisilmaz. Ancak tek yumurta ikizlerinin DNA yapilar1 ayn1 oldugu da bir
gercektir. Bu da bu tarz bir sistemin eksik yoniidiir (NRC 1996). DNA yapisinin elde
edilmesi oldukga gii¢ ve giinler, hatta haftalar alan uzun siiren bir siirectir. Bununla
birlikte oldukc¢a maliyetli ve karmasik bir uygulamadir. Ayrica hi¢ kimse biyometrik bir
sisteme giris i¢in kendi DNA yapisint kolay kolay vermek istemez. Biitiin bunlar, DNA

yapisinin biyometrik tanima amaciyla kullanilmasinin 6niinde 6nemli engellerdir.

4.3.9. Viicut 1s181 (termogram) tanima

Viicut 1s1s1 (termogram) Ol¢lim goriintiileri kizilotesi spektrumun degisik
bandinda yer almaktadir. Bu alanda yapilan ilk ¢alismalar el veya yiizlin termal
goriintiilerini kullanmistir (Prokoski ve Riedel 1999). Aslinda termal goriintiilerin yiiz
tanima i¢in kullanilmasi avantajli bir durumdur. Yiizde bulunan oyuklarin ve ¢ikintilarin
termal olarak daha belirgin alinacagi agiktir. Bununla birlikte viicut 1sisinin degisken

olmasi bu tiir bir tanima sistemi i¢in negatif bir durumdur.

4.3.10. Yiiriiyiis tanima

Yiirliylis tanima davranigsal bir biyometrik seklidir. Genellikle video goriintiileri
kullanilarak elde edilen yiirliylis sekli kisilerin taninmasinda kullanilabilecegi diisiincesi
yirminci ylizyilin sonlarinda ortaya atilmistir (Nixon ve ark. 1999). Yiiriyiis seklinin
zamanla degisken olmasi bu tiir bir tanimma sistemini oldukc¢a giivensiz hale

getirmektedir.

4.3.11. Dudak hareketi tanima

Dudak hareketi davranigsal bir biyometrik seklidir. Kisilerin konusma sirasinda

yaptiklar1 dudak hareketlerinin video goriintiisii icerisinden alinarak tanima amaciyla
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kullanilmast prensibine gore calisir (Nabiyev ve Yavuz 2005). Dudak hareketleri
genellikle sabit bir metin okutularak alinir. Bu tarz bir tanima sisteminde hem yiiz sekli

hem de dudak hareketleri birlikte kullanilarak sistemin giivenirligi artirilabilir.

4.3.12. iris tamma

Iris, gbziin 6n kisminda bulunan ve fibroz (lifli) dokudan olusan renkli tabakadur.
Iriste yaklagik 250 den fazla gorsel karakteristik bulunmaktadir. Bunlar daireler,
benekler, gizgiler gibi belirleyici sekillerdir (Wildes 1997). Irisin, bebek embriyo olarak
anne karnindayken olusmasit ve insanin oOliimiine kadar degismemesi iris tanima
sistemlerinin  giivenirligini oldukca yiikseltir. Iris goriintiisiiniin alinmas1 islemi
biyometrik taramalar igerisinde en basit olanlarindan biridir. Siradan CCD kamera

kullanilarak yaklasik 15-20 cm uzakliktan tarama yapilir (Sekil 4.6).

Sekil 4.6. Iris goriintiisiiniin alinmasi

Bununla birlikte iris iizerinde 1s1k yansimalarinin Oniine ge¢gmek amaciyla
kizil6tesi aydinlatmali kameralar da kullanilmaktadir. Kullanici ile tarayici arasinda
fiziksel temas olmasina gerek yoktur. Bu da sistemin kullanict dostu olmasim
saglamaktadir. Iris goriintiisii aliirken kisilerin gozliiklerini ¢ikarmasina bile gerek

yoktur. Iris deseninin zamanla degismemesi, ayirt edici dzelliklerinin ¢ok olmasi ve iris
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goriintiisiinlin ¢cok kolay elde edilmesi iris tarama sistemlerini daha ¢ok tercih edilir hale

getirmistir (Wildes 1997).

4.3.13. Damar Tanima

Insan viicudunda bulunan damarlar, yap1 itibariyle deri altinda yer almaktadur.
Damar tanima sistemlerinde c¢ogunlukla el ve parmaklarda yer alan damarlar
kullanilmaktadir.

Yapilan damar tanima ¢alismalarinin bir kismi isaret parmaginda yer alan damar
desenini kullanmaktadir. Isaret parmaginda yer alan damarlar birbirine ¢ok yakin yapida
kilcal damarlar icermektedir. Dolayisiyla damar deseninin elde edilmesi zordur ve
birbirine benzeme orani yiiksektir. Bu da sistemin giivenirligini azaltmaktadir. Bir diger
damar tanima ¢esidi olan avug i¢i damarlarinin kullanilmasi tizerine de bir ¢ok ¢alisma
yapilmistir. Ellerin stiinde yer alan agag sekilli bu damarlar bir bireyin kimligini tespit
edebilecek bilgiler igermektedir. Biyometrik tanima sistemlerinin bir¢ogunda insan
viicudunun dis gorliniimii ile ¢alisilmaktadir. Dolayisiyla disaridan gelebilecek fiziksel
etkiler ve kazalar sonucu bu biyometrik dzellikler degisebilmektedir. Ayrica parmak izi
gibi Ozellikler kopyalanabilir durumdadir. Bu istenmeyen bir durumdur ve sistemin
glivenilirligini oldukg¢a diigiirmektedir. El damarlari ise deri altinda yer aldigindan, dig
etkilerden etkilenmez bir 6zelliktedir. Ayrica damarin kopyalanmasi gibi bir durumdan

sOz edilemez.
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5. EL DAMAR BOLGESININ TESPIiTI

Damar tanima sisteminin ilk agsamasi olan goriintiiniin alinmasi ve damar
bolgesinin tespit edilmesi islemleri bu boliimde anlatilacaktir. Ik olarak gdriintiiniin
alinmasi i¢in kullanilan donanim ve diizenekten bahsedilecektir. Ardindan el damar

bolgesinin tespiti ve resimden ayristirilmasi islemleri ayrintili olarak sunulacaktir.

5.1. El goriintiisiiniin ahnmasi

El damar goriintiisiiniin alinmasi islemi diger biyometrik sistemlerdeki goriintii

alinmasi islemlerinden daha basittir. Yakin kizilotesi aydinlatmali bir kamera ile

yaklagik 5 ile 15 cm arasinda belli bir mesafeden goriintii alinir (Sekil 5.1).
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Sekil 5.1. El damar deseni goriintiisiiniin alinmasi

Bu calismada goriintiilerin alinabilmesi igin, yakin CMOS (Complementary
Metal Oxide Semiconductor) monokrom kamera kullanilmistir. Isiklandirma amagl
880nm dalga boyunda calisan IR (infrared — kiziltesi) LED aydinlatmali 151k kaynagi
kullanilmigtir. Isik kaynagi, kameranin objektifine yerlesebilecek nitelikte dairesel
sekillidir. Goriintiilerin diizgiin bir sekilde alinabilmesi i¢in hazirlanan diizenek,
kamera, 151k kaynagi, asagi-yukari ayarlanabilen kasa ve elin yerlesecegi tabladan
olusmaktadir. Tabla {istline, elin yerlestirilecegi iki adet ¢ivi gubuk monte edilmistir. Bu
cubuklarin iist kismi beyaz renge boyanarak referans noktasinin daha kolay belirlenmesi

saglanmistir (Sekil 5.2).
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Sekil 5.2. El-damar goriintiistiniin alindig1 diizenek

Deneysel calisma i¢in kullanilmak {izere 103 kisiden (erkek ve bayan) 752x480
boyutlarinda el goriintiisii alinmistir. Bu goriintiiler oda sicakliginda (yaklasik 23 C) ve
degisik zaman araliklarinda elde edilmistir. Her denekten 9 adet goriintii olmak iizere
toplam 927 adet el goriintiisii bilgisayara kaydedilmistir. Asagidaki sekilde (Sekil 5.3)
ornek bir el goriintiisii verilmistir. Alinan 927 adet el goriintiisii, belirli bir isimlendirme

ile bilgisayarda farkli bir klasor icerisine kaydedilmistir (Sekil 5.4)

Sekil 5.3 Ornek el goriintiisii
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Sekil 5.4 Resimlerin isimlendirilip kaydedilmesi
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5.2. Referans Noktasinin Tespiti

Bilgisayara kaydedilmis el goriintiilerinde referans noktasini bulmak igin dnce
resimde yer alan tiim gri seviye piksel degerleri (0-255 arasinda), iki boyutlu bir diziye
aktarilmistir. Bu dizide yer alan tiim piksel degerleri taranmis, 6nceden belirlenmis esik
degerinin iizerinde deger alanlar beyaz (255), altinda olanlar ise siyah (0) olarak

kaydedilmistir. Referans noktalarini igeren resim asagida (Sekil 5.5) gosterilmistir.

Sekil 5.5. Referans bolgelerinin tespit edilmesi

Resimde yer alan dairesel sekillerin merkez noktalarinin belirlenmesi amaciyla

resmin morfolojik yapisal bilesenlerine bakilmistir. 7x7 boyutlarinda dairesel maske
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tim resim {izerinde dolastirilmis ve dairesel sekiller ve merkez noktalart tespit
edilmistir. Kullanilan maske asagida gosterilmistir (Sekil 5.6). Burada R dairenin

yaricap bilgisini temsil etmektedir.

L~ merkez

- o
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= ot
- o
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[ =

-

[ QS R

[ = T Y
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Sekil 5.6. Dairesel bolgeleri tespit eden 7x7 boyutlu maske

Referans noktalarindan bagparmaga yakin olani baz alinarak damar boélgesinin
yeri tespit edileceginden yalnizca ilgili dairesel bolgenin merkez noktasi isaretlenmistir.
Asagidaki sekilde (Sekil 5.7) siyah beyaz el goriintiisiiniin iizerinde merkez referans

noktasinin isaretlenmis hali gosterilmistir.

Sekil 5.7. Merkez referans noktasinin bulunmasi

5.3. Resimden Kesitin AliInmasi

Referans merkez noktasi belirlendikten sonra bu noktadan itibaren x-y koordinat

sisteminde, 50 piksel asagi ve 50 piksel sol yonde (-50px,-50px) ilerlenerek alinacak
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dikdortgensel kesitin sol-iist kose koordinat noktasi belirlenir. Bu noktadan baslayarak

asagi-sag yonde 240x180 piksel boyutunda resim kirpilir (Sekil 5.8).

Sekil 5.8. Kesitin alinmast

Alinan 240x180 piksel boyutundaki kesit resim, damar desenini igeren gri
seviyeli goriintiidiir (Sekil 5.9). Bir sonraki asamada, bu goriintii ilizerinde yer alan

damar ¢izgileri belirlenerek sayisallastirilacaktir.

A

Sekil 5.9. 240x180 piksel boyutunda elde edilmis kesit
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6. GORUNTUNUN IYILESTIRILMESI VE SAYISALLASTIRMA

Bu bolimde el damar goriintiisiiniin iyilestirilmesi ve sayisallastirilmasi
islemleri anlatilacaktir. Goriintii iyilestirme amaciyla goriintiiye ortalama filtre ve
histogram esitleme uygulanmistir. Ardindan otsu yontemi ile gri seviye goriintii siyah-
beyaz goriintilye doniistiirilmiis ve ortalama mutlak sapma yontemi kullanilarak

sayisallastirma islemi yapilmistir.

6.1. Goriintiiye Filtre Uygulanmasi

Elde edilen kesit el damar goriintlisiinde yap1 itibariyle killar, deri yiizeyindeki
kirigikliklar gibi ¢esitli giiriiltiiler yer almaktadir. Bu giirtltilerin  yok edilmesi
amaciyla, goriintiiye Ortalama Filtre (Mean Filter) uygulanmis ve goriinti

bulaniklastiriimistir.

Ortalama filtre goriintiiniin yumusatilmas1 i¢in kullanilan ve goriintiideki
giiriiltiileri azaltan goriintii islemede sikg¢a kullanilan bir filtredir. Bu filtre gri seviyeli
goriintiideki her bir pikselin dikdortgensel c¢evresindeki degerlere gore ilgili pikselin
ortalamasini alarak yeni bir gri seviye degeri elde eder. 3x3’liik karesel bir filtre matrisi

kullanildiginda her pikselin degeri su sekilde hesaplanir;

al a2 a3

ad a5 a6| (3x3 filtre matrisi)

a7 a8 a9

Filtrelenmis piksel (a5) = (al+a2+a3.....+a9) /9 (6.1)

El damar kesit gorlntiisiine ortalama filtre uygulandiginda Sekil 6.1.b’de

gosterilen goriintiiyii elde edilmistir.
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(@) (b)

Sekil 6.1 a) Orijinal goriintil, b) Filtre uygulanmg goriintii

6.2. Histogram Esitlemesi

Elde edilen goriintiiye, Histogram esitlemesi (Histogram Equalization)
uygulanarak damar yapisinin daha belirgin hale gelmesi saglanmigtir (Sekil 6.2).
Histogram, sayisal bir resim igerisinde her renk degerinden ka¢ adet oldugunu gosteren
grafiktir. Bu grafige bakilarak resmin parlaklik durumu ya da tonlar1 hakkinda bilgi

sahibi olunabilir.

Histogram esitleme ise renk degerleri diizgiin dagilimli olmayan resimler i¢in
uygun bir goriintii iyilestirme metodudur. Resmin tiimiine uygulanabilecegi gibi sadece
belli bir bolgesine de uygulanabilir. Tiim resme uygulanirsa global histogram esitleme,

resmin belli bir bolgesine uygulandiginda ise lokal histogram esitleme adini alir.

Bu yontem histogrami dar olan resimler ya da resim i¢indeki bolgeler i¢in daha
iyi sonug verir. Oncelikle resmin histogrami bulunur. Histogramdan yararlanilarak
kiimiilatif histogram bulunur. Kiimiilatif histogram, histogramin her degerinin
kendisinden Oncekiler ve kendisinin toplamu ile elde edilen degerleri iceren grafiktir.
Kiimiilatif histogram degerleri yeni resimde olmasini istedigimiz max. renk degerleri ile
carpilip resimdeki toplam nokta sayisina boliinerek normalize edilir. Normalize olmus
histogram degerleri ile resmin renk degerlerini tekrar gilincellersek o resme histogram

esitleme metodunu uygulamis oluruz (Goriintiiisleme, 2010).
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Sekil 6.2 Histogram esitlenmis goriintii

Elde edilen goriintiideki damar yapisinin, siyaha yakin bir koyulukta oldugu
goriilmektedir. Bu damar yapisinin siyah-beyaz bir desen haline gelmesi igin, Otsu Esik

Belirleme Algoritmasi kullanilmigtir.

6.3. Otsu Esik Belirleme Yontemi

Otsu Algoritmasi, resimde goriilen gri bolgeleri belirli bir esik degerine kadar

siyaha, geri kalanlar1 ise beyaza doniistiiriir. Algoritma daha i1yi anlasilmasi igin basitce

6x6 gri-olgekli goriintii tizerinde agiklanmistir (Sekil 6.3).

8

UD12345

Sekil 6.3 6 seviye gri tonlama igeren resim ve histogram
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Histogramda 3. seviye olarak goriilen gri ton, esik-degeri (T) olarak segilirse,
8-7-2 seviyeleri arka plan seviyesi, 6-9-4 seviyeleri ise 6n plan seviyesi olarak belirlenir
(Sekil 6.4).

B
H=
-
2=
0
012345 0
012345
I
& pixels T pixels 2 pixels
P b bt b pixel 9 pixel 4 pixel
Sekil 6.4 (a) Arka plan seviyeleri, (b) On plan seviyeleri

Arka plan i¢in agirlik (Denklem 6.2), ortalama (Denklem 6.3) ve varyans
(Denklem 6.4) asagidaki goriildiigii gibi hesaplanmistir. On plan seviyeler igin agirlik,

ortalama ve varyans ise arka planda hesaplandigi gibi bulunur.

_ 6494 _ (5978 (6.2)

Agirhk W,

Ortalama u, = (3X6)+(t);9)+(5)(4) =3.8947 (6.3)

» _ ((3-3.8947)*x6) + ((4—3.8947)" x9) + ((5—3.8947) x4)

Varyans o 9 (6.4)

=0.5152

Esik degeri T= 0,1,2,3,4,5 i¢cin agirlik, ortalama ve varyans ayr1 ayri
hesaplanmistir (Tablo 6.1). Otsu esikleme yonteminde siniflardaki (siyah ve beyaz)
piksel sayilar1 ne kadar birbirine yakinsa (esit olmasi durumunda varyans= 0,5

olmaktadir) o kadar tatminkar sonu¢ verdigi gozlemlenmektedir. (Otsu, 1979)
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Tablo 6.1. Farkli esik degerlerinde agirlik, ortalama ve varyans sonuglari tablosu

T =20 T =1

84 B
e 6
4+ 4
24 2
0 0123450 012345

| | I [ | |
Wb =0 Wb = 0,222
Mb=0 Mb=0
o2b=0 o2b=0
Wf=1 Wf=0,7778
uf=2,3611 | uf=3,0357
02f=3,1196 | 62f=1,9639

0

|

012345

Wb =0,4167
Mb = 0,4667
62b = 0,2489
W = 0,5833
uf = 37143

62f = 0,7755

;

012345

0

Wb =0,4722
Mb =0,6471
62b =0,4637
Wi =0,5278
uf = 3,8947

02f=0,5152

0

5
1]

012345

Wb = 0,6389
Mb = 1,2609
62b = 1,4102
Wf =0,3611
uf = 4,3077

62f = 0,2130

0

ik
1]

012345

Wb =0,8889
Mb =2,0313
o2b =2,5303
Wwf=0,1111
uf =5,000
c2f=0

Bu tablodan da goriildiigii tizere T=3 seviyesinde varyans degeri 0,5 degerine en

yakin degere sahiptir. Otsu Ydnteminin kiiclik parcali bir damar goriintiisii tizerindeki

etkisi asagidaki sekilde goriilmektedir (Sekil 6.5).

T

Sekil 6.5 Otsu Yontemi sonucu

3
=>

Sekil 6.2 de verilen iyilestirilmis damar goriintlisine Otsu Algoritmasi

uygulandiginda asagidaki goriintii elde edilmistir (Sekil 6.6.b).
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= 3
(a) (b)
Sekil 6.6 (a) Otsu uygulanmadan once, (b) Otsu uygulandiktan sonra

6.4. Sayisallastirma

Bu c¢alismada damar deseninin sayisal verilerinin elde edilmesi amaciyla
ortalama mutlak sapma yontemi kullanilmistir. Oznitelik vektorii elde etmede kullanilan
ortalama mutlak sapma yonteminde goriintiide yer alan her bir pikselin, ortalama piksel
degerine olan sapma degerinin hesaplanmasi islemi gerceklestirilir (Ma L. ve ark.

2002a).

Asagidaki denklem (6.5) ortalama mutlak sapma degerini hesaplamaktadir. Bu
denklemde N goriintiide yer alan piksel sayisini, m ise goriintiide yer alan tiim piksel

degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. a(X, y), (X, y) noktasindaki piksel degeridir.
1 N
F= W(Z|a(x, y) — m|j (6.5)
i=1

El damar deseni goriintiileri oncelikle 20x20 boyutlarinda karesel pencereler

kullanilarak alt goriintiilere ayrilmistir (Sekil 6.7).
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.

Sekil 6.7 (a) Orijinal ikili kodlu goriinti, (b) Alt goriintiilere bolme islemi

(a) (b)

Elde edilen her bir alt goriintiiye uygulanan ortalama mutlak sapma islemi ile her
bir alt goriintli i¢in bir Oznitelik degeri hesaplanmistir. Dolayisiyla 240x180
boyutlarindaki goriintii i¢in 108 adet veriden olasan bir 6znitelik vektorii elde edilmistir.
Bu vektorler bir sonraki asama olan tanima asamasinda YSA’na giris olarak

verilecektir.
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7. YAPAY SINiR AGLARI iLE DAMAR TANIMA

Bu béliimde oncelikle yapay zeka ve yapay zekanin siniflandirma i¢in kullanilan
alt yontemi yapay sinir aglarindan bahsedilecektir. Kullanilan YSA mimarisi, 6grenme
algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlar1 hakkinda detayli bilgi verilecek, ardindan
tanima amaciyla yapilan deneysel c¢alismalar ve elde edilen performans sonuglari

sunulacaktir.

7.1. Yapay Zeka (YZ) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay zeka (YZ), bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 0zgli nitelikler oldugu varsayilan akil yiiriitme, anlam g¢ikartma,
genelleme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yiiksek zihinsel siireglere iliskin

gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir (Nabiyev 2005).

YZ konusunda ilk calisma McCulloch ve Pitts tarafindan 1940’11 yillarda
yapilmistir. Bu arastirmacilar 1943 yilinda yapay sinir sisteminin ilk matematiksel
modelini gelistirmislerdir (McCulloch ve Pitts 1943). Calismalarinda herhangi bir
hesaplanabilir fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegini
gostermislerdir. ilerleyen yillarda bir ¢ok arastirmaci YZ iizerine ¢alismalar yapmis ve
cesitli YZ teknikleri gelistirmislerdir. YZ arastirmalarinin temel amaci insan gibi
diistinen ve davranan ideal sistemleri olusturmaktir. Bunun zorlugu fark edilince

calismalar daha ¢ok rasyonel diisiinen ve davranan sistemler lizerine yogunlagmistir.

Bu boliimde, YZ teknikleri icerisinde 6zellikle siniflandirma problemlerinde
tercih edilen Yapay Sinir Aglar1 (YSA) irdelenerek, YSA yonteminin teknik 6zellikleri,

yapist, kullanim alanlari, avantaj ve dezavantajlari, 6grenme algoritmalar1 anlatilmistir.

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin isleyisini taklit ederek yeni sistem
olusturulmaya ¢aligilan yaklagimlardir. Beynimizdeki biyolojik sinir hiicrelerinin yapist

temel alinarak YSA yapisit olusturulur. YSA’nda aynen beynimizde oldugu gibi
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ogrenme ve Ogrenilen bilgilere gore karar verme mekanizmalari bulunur (EImas 2003,

Oztemel 2003, Sagiroglu ve ark. 2003, Allahverdi 2002).

YSA alaninda yapilan ilk ¢alismalar McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmistir
(McCulloch ve Pitts 1943). Bu arastirmacilarin yayinladigi “Sinir Aktivitesindeki
Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baslikli makalede YSA konusunda ilk adim
atilmistir. Ilerleyen zamanlarda Hebb (1949), Rosenblatt (1958), Widrow ve Hoff
(1960), Hopfield (1982), Kohonen (1982), Rumelhart ve ark. (1986) ve daha birgok

aragtirmaci farkli YSA 6grenme algoritmalart geligtirmislerdir.

Yapay Sinir Aglari, birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak ¢alisabilen
yapay hiicrelerden (ndron) meydana gelmektedir. Temel olarak bir YSA’nin gorevi,
kendisine gosterilen giris setine karsilik bir ¢ikis seti  belirlemektir. Bunu
gerceklestirebilmek igin ag, ilgili problemin Ornekleri ile egitilerek (6grenme), o
problemle ilgili istenenleri ¢6zebilme yetenegine kavusturulur. Literatiirde bircok
ogrenme algoritmasi ve sinir agi modeli mevcuttur. Bu algoritmalar ve modeller bu

boliimde ayrintili olarak bahsedilecektir.

7.1.1. YSA'nin genel 6zellikleri

Y SA’nin karakteristik 6zellikleri uygulanan ag modeline gore degisebilmektedir.
Bu degisik ag modelleri ilerleyen kisimlarda anlatilacaktir. Genel karakteristik

ozellikler sunlardir (Oztemel 2003, Sagiroglu ve ark. 2003, Allahverdi 2002):

- YSA o6grenme gergeklestiririler. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda
benzer kararlar vermeye calisirlar.

- Bilgi geleneksel yontemlere gore farkli bicimde saklanir. Bilgi agin
baglantilarinin degerleri ile Ol¢iilmekte ve baglantilarda saklanmaktadir. Bir
veritabani yoktur.

- QGorililmemis oOrnekler hakkinda bilgi iiretebilirler. A§ kendisine gosterilen
orneklerden genellemeler yaparak gormedigi Ornekler hakkinda bilgiler

uretebilirler.
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Goriintii tanima ve siiflandirma yapabilirler. Kendisine 6rnekler halinde verilen
goriintiileri igleyerek 6grenme yapar ve daha sonra gelen bir 6rnegin hangi sinifa
dahil olduguna karar verebilir.

Kendi kendine organize olma yetenekleri vardir. Ornekler ile kendisine
gosterilen durumlara adapte olup yeni olaylart siirekli olarak 6grenebilmektedir.
Eksik bilgi ile ¢aligabilir. YSA egitildikten sonra eksik bilgiler ile calisabilir ve
gelen yeni orneklerde eksik bilgi olmamasina ragmen sonug tiretebilir.

Hata toleransina sahiptir. Eksik bilgilerle ¢alisabilmesi hatalara kars1 toleransl
olmasini saglar.

Dagitik bellege sahiptirler. YSA’nda bilgi aga yayilmig durumdadir. Hiicrelerin
birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir.

Sadece saysal bilgi ile galigirlar. Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin

sayisal bilgilere ¢evrilmesi gerekir.

7.1.2. YSA'nin dezavantajlari

YSA’nin birgok Onemli dezavantaji vardir (Sagiroglu ve ark. 2003, Haykin

1999). Bunlar:

Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi zor bir siiregtir. Genellikle ag yapisi
belirlenirken deneme-yanilma metodu kullanilir. Bu da bazen ¢ok uzun zaman
almaktadir. Eger problem i¢in uygun ag yapist belirlenemezse, ¢oziimii olan bir
problemin ¢dziilememesi veya performansi diisiik ¢oziimlerin elde edilmesi s6z
konusu olmaktadir. Ayn1 zamanda bu durum bulunan ¢dziimiin en dogru ¢6ziim
oldugunun garantisini de vermez.

Bazi aglarda agin parametre degerlerinin (6rnegin Ogrenme katsayisi, hiicre
sayist v.b.) belirlenmesinde bir kural olmamasi, ¢dziimlere ulasmada sorun
olusturur. Bu degerler kullanicinin tecriibesine baglidir ve her problem igin
farkl etkenlere dikkat etmek gerekir.

Problemin aga gdsterimi ¢ok onemli bir etkendir. YSA sadece sayisal bilgilerle
calisir ve problemin sayisal degerlere cevrilmesi gerekmektedir. Bu da
kullanicinin ~ becerisine baghdir. Uygun bir gosterim mekanizmasinin

kurulmamis olmasi problemin ¢éziimiinii engelleyebilir.
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- Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine dair kesin kurallar yoktur. Egitimde hata
toleransinin belli bir degerin altina inmesi egitimin tamamlanmasi i¢in yeterli
gorilmektedir.  Fakat neticede en 1iyi  Ogrenmenin  gerceklestigi

sOylenememektedir.

7.1.3. YSA'nin temel yapisi

YSA sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusurlar. Tabi bu islem rastgele
olarak yapilmamaktadir. Genelde hiicreler, 3 katman halindedir ve her katman iginde

paralel halde ag1 olustururlar. Bu katmanlar;

- Giris Katmani: Bu katmandaki hiicreler giris bilgilerini gizli katmana
ulastirmakla gorevlidir.

- Gizli Katman: Giris katmanindan gelen bilgiler islenerek c¢ikis katmanina
gonderilir. Bir agda problemin durumuna gore, birden fazla gizli katman
olabilmektedir.

- Cikis Katmani: Bu katmandaki hiicreler gizli katmandan gelen bilgiyi ¢ikis

katmanina gonderirler. Uretilen ¢ikislar problemin ¢dziimiinii igermektedir.

Gizli katman sayistnin ve hiicre sayistnin belirlenmesi: YSA’nin tasarimi
sirasinda agdaki katman sayisina ve katmanlardaki hiicre sayisina dogru bir sekilde
karar vermek sistemin performansi agisindan oldukc¢a 6nemlidir. Birgok problemde iki
veya li¢ katmanli bir ag istenen sonuglari iiretebilmektedir (Haykin 1999). Katmanlar,
hiicrelerin ayn1 dogrultu iizerinde bir araya gelmeleriyle olugsmaktadir. Katmanlarin
farkli sekilde birbirleriyle baglanmalari ile farkli ag yapilart olusmaktadir. Giris ve ¢ikis
katmanlarinin sayis1 da, problemin yapisina gore degismektedir (Freeman ve Skapura

1991).

Agin bir diger yapisal 6zelligi ise her bir katmandaki hiicre sayisidir. Gizli
katmandaki hiicre sayisinin tespitinde de genellikle deneme-yanilma yontemi kullanilir.
Bunun i¢in takip edilecek yontem, baglangigtaki rastgele olarak belirlenen hiicre sayisini
istenilen performansa ulasincaya kadar arttirmak veya tersi sekilde istenen performansin
altina inmeden azaltmaktir. Gizli katmanda kullanilacak hiicre sayis1 ne kadar az olursa

egitim islemi de o kadar kisa stirmektedir. Ciinkii hesaplama adim sayis1 kisalmaktadir.
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Ayn1 zamanda hiicre sayisinin az olmasi sinir aginin “genelleme” yetenegini arttirirken,
gereginden fazla olmasi agin verileri ezberlemesine neden olmaktadir. Bununla birlikte
hiicre sayisinin gereginden az olmasi, agin giris verilerini 6grenememesi gibi bir sorun

olusturmasina neden olabilir.

Gizli katman hiicre sayisinin belirlenmesinde kullanilan bir diger yontem ise
tecriibeye dayali (heuristic) arama yontemidir. Tecriibeye dayali arama ydnteminde
arama dogrulugu, son arama adiminda denenen mimari ile bir dnceki arasindaki arama
kriteri ile belirlenir (Breiman 1994). Bununla birlikte agin genel hata oranina bakilarak
da ag yapist belirlenmesi islemi gerceklesebilmektedir. Agdaki gizli katman sayisi
arttik¢a agirlik sayis1 da artacagindan dolayr ag yapisi karmasik bir hale gelecektir. Bu
yontemde, her bir modelin en uygun olabilirlik fonksiyonunu bulunur. Olabilirlik
fonksiyonunun degeri en kiigiik olan model, en uygun model olarak secilmektedir
(Schwarz 1978).

Yapilan son ¢alismalarda (Dodd 1990, Kitano 1990, Happel 1992, Nan ve ark.
2003, Boers ve Kuiper 1992) sinir ag1 yapisinin belirlenmesinde genetik algoritmalarin
oldukga etkili oldugu goriilmiistiir. Genetik algoritmalarin optimizasyon problemlerinde
ne denli iyi performans verdikleri bilinmektedir. Olasiliksal karakterleri ve coklu
miimkiin ¢6ziimleri arastirma gibi 6zelliklere sahip olan GA’larin sinir aginin yapisinin

belirlenmesinde ¢ok iyi performans verecegi beklenmektedir.

7.1.4. Yapay sinir ag1 hiicresi

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha basit
bir yapiya sahiptir. En temel néron modeli Sekil 7.1°de goriilmektedir. Yapay sinir ag1
hiicresinde temel olarak dis ortamdan ya da diger noronlardan alinan veriler yani
girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislar
bulunmaktadir. Dig ortamdan alinan veri agirliklar araciligiyla nérona baglanir ve bu
agirliklar ilgili girisin etkisini belirler. Toplam fonksiyonu ise net girisi hesaplar, net

giris, girislerle bu girislerle ilgili agirliklarin ¢arpiminin bir sonucudur.
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Aktivasyon fonksiyonu islem siiresince net ¢ikisint hesaplar ve bu islem ayni
zamanda noron ¢ikisint verir. Genelde aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan

(nonlineer) bir fonksiyondur (Haykin 1999).

Giris Hiicre Cikis

X@—Lpl T | f I—p y

I

Sekil 7.1 Temel yapay sinir ag1 hiicresi

Burada b bir sabittir, bias veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri olarak
adlandirilir. Néronun matematiksel modeli soyledir.

Cikis,

y=f(w.x+Db) (7.1)

seklinde noron ¢ikis1 hesaplanir. Buradaki w agirliklar matrisi, X ise girigler

matrisidir. n giris sayist olmak iizere;

W= W1,Wo, W3, ...., Wy (7.2)

X = X1, X2, X3, vy Xn (7.3)

seklinde yazilabilir. Buradan;

Zn:wixi +b

net = il ve y =T (net) (7.4)

y= 1O wx +b)
= (7.5)

seklinde de yazilabilir. Yukaridaki formiilde goriilen f aktivasyon
fonksiyonudur. Genelde lineer olmayan olan aktivasyon fonksiyonunun c¢esitli tipleri
vardir. Esik aktivasyon fonksiyonu eger net degeri sifirdan kiiciikse sifir, sifirdan daha

biiyiik bir deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile
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+1 arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
aktivasyon fonksiyonu, net girig degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiigiikse —1, sifira
esitse sifir degerini verir. Lineer aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi girisine esittir. Stirekli
cikislar gerektigi zaman ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon
fonksiyonu olabildigine dikkat edilmelidir (Bishop 1995).

f(x) = x (7.6)

seklinde ifade edilir. Lojistik fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Bu
fonksiyonunun lineer olmamasindan dolay:1 tiirevi alinabilmektedir. Boylece daha

sonraki bolimlerde goriilecek olan geri yayilimli aglarda kullanmak miimkiin

olabilmektedir (Bishop 1995).
Fonksiyonu tanimlarsak,

1

f(x) = lojistik(X) = ———
(X) = lojistik(x) L+ exp(f%) -

seklinde ifade edilir. Buradaki £ egim sabiti olup genelde bir olarak secilmektedir.
Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da lineer
olmayan tlirevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri lireten bu
fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir. Denklemi asagida goriildiigii gibidir
(Haykin 1999, Bishop 1995).

X

e —e

—X

f(x) = tanh(x) =

—X

e*+e (7.8)

Bu aktivasyon fonksiyonlarindan baska fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir
aginda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak

degismektedir (Haykin 1999, Bishop 1995).
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7.1.5. Performans fonksiyonunun secimi

Performans fonksiyonu YSA’ nin 6grenme performansini 6lgmede kullanilan bir
olgiittiir. (Rumelhart ve ark. 1986). ileri beslemeli aglarda genellikle ortalama karesel
hata (Mean Square Error - MSE) performans fonksiyonu olarak kullanilir. MSE
fonksiyonu istenen sonug¢ ile hesaplanan sistem c¢ikis1 arasindaki farkin kareleri

toplaminin ortalamasi olup asagidaki formiille hesaplanir:

MSE ==Y (y; -y,)
= (7.9)

Burada vy, istenen ¢ikis degerini; y’ ise sistem tarafindan hesaplanan c¢ikis
degerini ifade eder. N ise ¢ikis sayisini belirtmektedir. Hatanin sifira yaklagsmasi istenen

¢ikis degerine yakin ¢ikis degeri elde edilmis olmas1 demektir.

fleri beslemeli aglarda kullamilan bir diger performans fonksiyonu toplam
karesel hata (Sum Square Error — SSE)’dir (Sagiroglu ve ark. 2003). 7.10’da verilen

denklem kullanilarak toplam karesel hata hesaplanir:

SSE= (¥ V)’ 710
i=1 7.10

Bunlardan bagka performans fonksiyonu olarak kullanilan bir diger hata
hesaplama yontemi ortalama karesel hatanin karekokii (Root Mean Square — RMS)

fonksiyonudur ve asagidaki formiil ile hesaplanir:

avs = (L Sy
= (7.11)

Sagiroglu ve ark. (2003) ’na gore performans fonksiyonuna agin biaslarinin ve
agirhiklarimin kareleri toplaminin ortalama degerini ifade eden bir terim eklenerek
genellestirme daha da iyilestirilebilir. Boylece ag daha hassas hale getirilir ve agin,

egitim kiimesi haricindeki veriler i¢in saglikli bir genelleme yapmasini engelleyebilir.
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Bunun yani sira genellestirmeyi iyilestirmek i¢in kullanilan yontemlerden birisi de
O0grenmeyi erken sonlandirmaktir (Sagiroglu ve ark. 2003). Bu yontemde, YSA’ya
uygulanacak veri kiimesi {i¢ boliime ayrilir. ilk kiime YSA’ nin egitiminde kullanilarak
agirliklarin, biasmn ve egimin giincellestirilmesinde kullanilir. Ikinci boliim veri kiimesi
ise dogrulama verisi olarak kullanilir. Egitim siiresince, egitim verilerinden hesaplanan

hata oran1 diistiigii gibi test veri kiimesine ait hata da normal sartlarda diiser.

7.1.6. Cok Katmanh Perseptron Modeli

Yapay sinir aglari yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri

beslemeli (feedback) aglar olmak tizere iki sekilde modellenebilir.

Ileri beslemeli modelde, bir katmandaki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki katmana
agirhiklar iizerinden giris olarak verilir (Ozbay ve Karlik 2001). Katmanlardaki
hiicrelerin sayis1 tamamen uygulanan probleme baglidir. Hiicreler bir katmandan diger
bir katmana baglant1 kurarlarken, ayni katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz. Giris
katmani, dis ortamlardan aldig: bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan gizli katmandaki
hiicrelere iletir. Giris bilgileri, gizli ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir

(Tiirkoglu ve Arslan 1996).

Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak, ¢ok katmanli algilayici (Multi Layer
Perseptron — MLP), modiiler sinir aglar1 (Modular Neural Networks — MNN), vektor
kuantalamali 6grenme (Learning Vector Quantization — LVQ), radyal tabanli fonksiyon
(Radial Basis Function — RBF) ve olasilik tabanli (Probabilistic Neural Netwrok —

PNN) sinir aglar verilebilir.

Geri beslemeli sinir ag1 modelinde ise ¢ikis katmanindaki ve gizli katmandaki
cikislar, giris katmanindaki hiicrelere veya bir onceki gizli katmanlara geri besleme
seklinde iletilir (Oztemel 2003). Boylece, girisler hem ileri yonde hem de geri yonde
aktarilmis olur. Bu tip sinir aglarinin hafizalar1 dinamiktir ve ¢ikis hem anlik hem de
onceki girisleri yansitir. Bundan dolayi, bu tip sinir ag1 modeli onceden tahmin

uygulamalari i¢in daha uygundurlar (Haykin 1999).
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Geri beslemeli ag modeline 6rnek olarak Hopfield, adaptif rezonans teori (ART),
kendi kendine organize olabilen harita (Self Organizing Map — SOM) aglari, Elman ve

Jordan aglar1 verilebilir.

Cok katmanli perseptron (MLP), giris, gizli ve ¢ikis katmanindan olusmus ileri
beslemeli bir agdir (Sekil 7.2) (Haykin 1999). Katmanlardaki ndronlar arasinda ve bir

katmandan onceki katmana geriye dogru baglant1 yoktur.

» Cikis hesaplama yonii (ileri)
Giris katman1  Gizli katman(lar) ~ Cikis katman:

Bulunan hatay1 yayma yonii (gers
Sekil 7.2. Cok katmanl perseptron ag yapist

Herhangi bir katmandaki j. birime gelen toplam giris, 6nce ki katmandaki
birimlerin yi ¢ikiglarinin (1. katman i¢in girislerin) baglantilar tizerindeki wij agirliklar:

ile hesaplanmis bir agirlikli toplamudir.
X; = Zwij -y (7.12)

Birimin ¢ikisi, bu toplam girisi bir lineer olmayan fonksiyondan gecirerek
belirlenir. Bunun igin bir¢ok fonksiyon teklif edilmistir. Ancak en ¢ok kullanim goreni

asagidaki sigmoid fonksiyondur.

st (7.13)

14+e

Y
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Bu fonksiyon yakinsama sartini, yani “her birimin ¢ikisi, toplam girisin devamli
artan, tiirevi sinirli bir fonksiyonu olmalidir” sartin1 saglar. Bu fonksiyon y;j ¢ikisini 0 ve

1 degerleri arasina sinirlar.

MLP’de, ilk katmana bir giris vektor uygulanir. Daha sonra giris ve 1. katman
arasindaki agirliklar yardimiyla 1. katmandaki her birimin aldig1 toplam giris belirlenir.
Her birim girisini bir lineer olmayan fonksiyondan gecirerek bir sonraki katmana
gonderecegi ¢ikis isaretini belirler. Bir katmandaki tiim birimlerin durumlar1 paralel
olarak belirlenir. Bu islem ¢ikis katmanindaki birimlerin durumlari belirleninceye kadar

sirayla tekrar edilir.

MLP aginin egitilmesi danigsmanli 6grenmeye bir drnek olusturabilir. Bu agda
girige bir giris vektorii uygular ve bir ¢ikis vektorii elde eder. Daha sonra bu ¢ikis
vektoriinii istenilen bir “hedef” vektorii ile karsilastirir ve bu iki vektor arasindaki fark
en kiiciik olacak sekilde ag agirliklarin1 ayarlar. Amacg her giris vektorii icin, agin
iiretecegi cevabin istenilen cikis vektoriiniin aynisi (veya yeterince yakini) olmasini

saglayan bir agirlik kiimesi bulmaktir.

Egitme iki adiml1 bir islemdir. Ilk adimda bir giris vektorii uygulanir, ag igindeki
her birim i¢in toplam giris ve ¢ikis hesaplanir ve her birimin ¢ikisi daha sonra agirlik
ayarlamasinda kullanilmak tizere saklanir. Cikis vektorii olusturulduktan sonra, egitme
islemi ¢ikis hatasini hesaplar ve bu hatanin geriye dogru yayilimim saglar. Birimlerin
agirliklart bu hata isaretine gore ayarlanir. Bu iki adiml islem ag istenilen cevaplari

tiretinceye kadar, egitme vektor ¢iftleri ile tekrar edilir (Bishop 1995, Haykin 1999).

Cikis katmanini egitmek bagil olarak daha basittir. Sorun bir hedef vektoriiniin
olmadig1 ara katman agirliklarini egitirken ortaya ¢ikar. Bunun ¢6ziimii, hata isaretinin
cikistan daha i¢ katmanlar dogru yayilimimi saglamakla bulunur. Yani bir i¢ veya ara
katman birimi, kendisinden sonraki katmanin hata isaretlerinin agirlagtirmis toplami
olan bir hata isareti alir. Bu hata isareti her birim agirliklarini egitmek icin
kullanildiktan sonra; egitme islemi, olusturulan yeni hata isaretinin daha oOnceki

katmanlara dogru yayilimini saglar.
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Onceden belli, sonlu sayida giris-¢ikis ¢ifti icin, belli bir agirhik kiimesine sahip
agin davranisindaki hata, her ¢ift gercek ve istenilen ¢ikis vektorlerini karsilagtirarak

hesaplanabilir. E toplam hatas1 asagidaki sekilde tanimlanabilir.

E=

N |

2 2 (Y —dy)’? (7.14)

Burada k giris-¢ikis ¢iftlerinin, j ¢ikis birimlerinin indisidir y bir ¢ikis biriminin
gercek durumunu, d ise istenen durumunu gostermektedir. Verilen bir giris-¢ikis cifti

icin hata her agirliga gore iki adimda hesaplanir.

Geri yon adimi, her ¢ikig birimi i¢in 0E /0y biiyiikliigiinii hesaplayarak baslar.

Belli bir k ¢ifti i¢in denklem (7.15) tiiretilirse ve k indisi yazilmazsa,

oE
5 Vo d, (7.15)

i

elde edilir. Daha sonra 0E /0x; *yi hesaplamak i¢in asagidaki zincir kural kullanilabilir.
== (7.16)

dy/dx’nin degerini bulmak i¢in 7.14 denklemi tiiretilerek yukarida yerine konursa,

oE O©OE
a_xj_aj'yj'(l_yj)_(yj_dj)'yj'(l_yj) (5-17)

ifadesi elde edilir. Bu da, j. ¢ikis birimine toplam giris biyiikligiindeki (X;) bir
degisimin hatay1 nasil etkiledigini bildiginiz anlamina gelir. Bu ifade ¢ikis katmanindan
bir birimden geriye dogru yayilimi yapilacak hata isaretidir. Bu toplam giris, algak
katman birimlerinin y; ¢ikislarinin bir lineer fonksiyonudur. X; girisi ayn1 zamandaki

agirliklarin da bir lineer fonksiyonudur. Dolayisiyla ara katman ¢ikislarindaki veya
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agirlardaki bir degisimin hatay1 nasil etkileyecegini hesaplamak kolaydir. i. birimden, j.

birime bir w;j agiligindaki degisimin hataya etkisi,
—';:7'yi:(yj_dj)'yj'(l_yj)'yi (7'18)

ifadesinden bulunabilir. Sondan bir Onceki katmandaki i. birimin ¢ikisi i¢in, i’nin J

tizerindeki etkisi nedeniyle ortaya ¢ikan OE /0y, katkis,

dx,
B _E O _E (7.19)
oy, ox; dy, ox;

seklindedir. Bu sekilde i. birimden ¢ikan tiim baglantilar1 g6z 6niine alarak,

oE oE
=2 W =20y dp) Y@ yg) v (7.20)
oy Ghox, j ZJ: im Y)Y i/

elde edilir. Bu sekilde son katmandaki bu birimler i¢in 0E/0dy verildiginde, sondan bir
onceki katmandaki herhangi bir birim i¢in OE /0y ’nin nasil hesaplanacagi gosterilmis
olmaktadir. Bu ifade sondan bir 6nceki katmandaki i. birime gelen hata igaretidir. Daha

onceki katmanlarda bu terimi hesaplamak i¢in burada yapilan islem tekrar edilebilir.

Agirliklart ayarlamak igin OE/ow; tiirevsel bilgisi kullanilir. Bu bilgiyi

kullanmanmn bir yolu agirliklart her giris c¢ikis ¢iftinin uygulanmasindan sonra

degistirmektir. Bu yontemin OE /0w, tiirevlerini saklamak i¢in hi¢ ayri bellek ihtiyaci

gdstermemesi gibi bir avantaji vardir. Ote yandan agirliklar1 ayarlamanin bir baska yolu,

tiim girig-¢ikis ¢iftlerinin uygulanmast ile elde edilen OE / ow;; degerlerini toplamak ve

daha sonra bu bilgiyi wjj agirhiginin degisiminde kullanmaktir. Egim azalmasinin en

basit sekli, her wjj agirligin1 OE / Ow; degerine orantili olacak sekilde degistirmektir.

vvij'(n+1)=wij-(n)—g-% (7.21)

ij
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Burada wij(n) i. birimden j. birime olan agirligin hesaplamanin n.adimindaki
degerini gostermektedir. & ise 0 ile 1 arasinda (tipik olarak 0,1’ler mertebesinde) deger

alan bir kazang terimidir.

Agirlik degisimindeki bu yontem, ikinci tiirevleri kullanan yontemler gibi hizlhi
yakinsamaz, fakat daha basittir ve paralel donanimda lokal hesaplamalar ile kolayca

gerceklenebilir. Bu yontem asagidaki sekilde gelistirilebilir.

oE
w; - (N+1) = w; '(n)—S-m+0!-(V\/i,-(n)—VVi,-(n——1)) (7.22)
ij
Burada o agirhiktaki degisimi Onceki demisimin degerine baglayan bir
katsayidir (0<a <1). Bu yeni 6grenme denklemi, & ’nun daha biiyiik degerlerine imkan
saglayarak yakinsamayi hizlandirir. Geri yayilim algoritmasinda ¢ikisin hesaplanmasi

islemi ileri yonde gerceklesir. Ancak egitim sirasinda hatanin bulunmasi ve

degistirilmesi geri dogru gergeklestirilir (Sekil 7.3).

OE OE OE
ox oy YW 3y,
yi(l'yi)

Sekil 7.3. Egitme islemi

Geri yayilim algoritmas1 uygulamada oldukga sik rastlanan bir algoritmadir. Bu
algoritmada, hatalarin ¢ikistan girise geriye dogru azaltilmaya c¢alisilmasindan dolayi
geri yayilim ismini almistir (Parker 1985).
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7.1.7. Ogrenme Algoritmalar1

Ogrenme algoritmalarinin ¢ogunlugu matematik tabanli olup YSA agirliklarinin
giincellestirilmesi i¢in kullanilirlar. Bu algoritmalarin bircogu Hebb (1949) kuralindan
tiiretilmistir. Bu kuralin temelinde “bir noron diger bir ndrondan girig aliyorsa ve her iki
noron da aktif ise yani matematiksel olarak ayni isarete sahip ise ndronlar arasindaki
agirliklar kuvvetlendirilir” ilkesi bulunmaktadir (Sagiroglu ve ark. 2003). En c¢ok
tahmin ve siniflandirma problemlerinde kullanilan YSA i¢in en yaygin olarak kullanilan
danigmanli 6grenme algoritmasi ise geriyayilim algoritmasidir. Geriyayilim algoritmasi,
ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir ag§ mimarisini gerektirmektedir. Bu algoritmada hata,
agdaki agirliklarin bir fonksiyonu olarak goriiliir ve hatalarin kareleri ortalamasi
yontemi kullanilarak minimize edilmeye c¢alisilir (Golden 1986). Bu algoritma, hatalari
cikistan girise (geriye) dogru azaltmaya calismasindan dolayr geriyayilim ismini
almistir (Parker 1985, Werbos 1974). Egitme islemi ve egitimden sonraki test islemi bu
akisa gore gergeklestirilir (Sekil 7.4). Geri yayilim algoritmasi, danigsmanli 6grenme
yontemini kullandig1 icin Oncelikle veriler aga Ggretilir ve aga hedef degeri verilir.
Ogrenme, her veri igin agin cikti degeri ile hedef degerin karsilastirilmasidir. Hata
degeri, aga tekrar geri besleme seklinde verilir. Veri setindeki hata kareleri toplamini
azaltmak i¢in noronlar arasindaki baglanti agirliklar1 giincellenir (Curram ve Minger
1994). Burada, gizli katman sayisini tespit etmek zor bir islemdir. Gizli katmanlar,
lineer olmayan ya da degiskenler arasinda etkilesim oldugu durumlarda kullanilir. Bu
etkilesim ne kadar karmasiksa, o kadar cok gizli katmana ihtiyag duyulur. Eger az
sayida gizli katman kullanilirsa ag 6grenmeyi basaramayabilir. Gereginden fazla sayida
gizli katman bulunmasi halinde ise, ag ezberler. Bu da agm, yeni Ornekler icin
genelleme yetenegini azaltir. Amag, agin genelleme yetenegini optimum yapabilecek en

az sayida katmani kullanmaktir (Sarag 2004).
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Egitim agamasi

Baslangi¢ agirliklarini rasgele |—>| Ogrenmeye basla |

Dereceli azaltma ile ¢

agirliklart yeniden diizenle Y

|Giris setini girig katmanina uygula|

Kabul edilemez

v
Islemci elemanlarinin iizerinden ¢ikist |

Kabul edilebilir

Test asamasi

| Test islemine basla '_’I Test giris setini YSA nin giris katmanina

| Agin gergek ¢ikisi |4_| Islemci elemanlarin {izerinden ¢ikis1 hesapla

|

Giris set Hayir |
tamamlandi

) 4

Sekil 7.4 Geri yayilim algoritmasinin akis semasi

Ogrenme algoritmasi olarak geriyayilim algoritmas: secildiginde iki parametre
onem kazanmaktadir (McClelland ve Rumelhart 1986). Bunlar 6grenme katsayisi 7 ve
momentum «’dir. Bu algoritma ile i ve j katman islem elemanlar1 arasindaki agirliklar

degisimi olan Awjj(t) hesaplanir. Bu ifade asagidaki esitlik ile gosterilir:

Burada 7, dgrenme katsayist olup agirliklarin bir sonraki diizeltmede hangi
oranda degistirilecegini gosterir. Kiigiik 6grenme katsayilari, agin sonuca ulagsmasini

yavaslatir. Biiyilk 6grenme katsayilar1 ise agin sonuca daha kisa siirede ulasmasini
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saglar. Ogrenme katsayis1 igin tipik degerler 0,01 ile 0,9 arasinda degisir. Karmasik ve

zor ¢aligmalar i¢in kiiglik 6grenme katsayilari segilebilir.

a ise momentum Kkatsayisini ifade eder. Momentum terimi, agdaki salinimlari
engellemeye ve agin hata ylizeyindeki bolgesel minimum noktalardan kacgarak, daha dip

noktalara ulagmasina yardimci olur.

oj, ara veya ¢ikis katmanindaki herhangi bir j ndronuna ait bir faktordiir. Cikis

katmani i¢in bu faktor asagidaki esitlikle verilir.

of

= (yW _y. 7.24
i anetj(yJ Yi) (7.24)

Burada, net; :szWji ve ygt) ise j islemci elemaninin hedef ¢ikisidir. Ara

katmanlardaki noronlar i¢in herhangi bir hedef ¢ikis olmadigindan bu esitlik faktorii

(7.25) ile ifade edilir:

o of
' onet;

2 Wi (7.25)

Bu duruma bagh olarak c¢ikis katmanindan baslayarak o; faktori, biitiin
katmanlardaki islemci elemanlar i¢in hesaplanir. Daha sonra esitlik (7.25)’deki formiile

bagli olarak, biitiin baglantilar i¢in agirliklarin gilincellestirilmesi gerceklestirilir.

7.1.7.1. Hizh yayihim algoritmasi

Hizli yayilim (Quick propagation) algoritmasi, Scott Fahlman (1988) tarafindan
gelistirilen ve Newton metoduna dayanan, c¢ok katli algilayicilarin egitilmesi i¢in

kullanilan bir sezgisel 6gretme algoritmasidir.

Sezgisel algoritmalar, tecriibeye ve egitilmis tahmine dayali kurallar
icermektedir (Moallemi 1991). Bu algoritmalar optimum ¢6ziimii garanti edemeyip

sadece ona yakin ¢oziimii bulmaktadirlar.

Sezgisel metotlar1 kullanmanin sagladigi bazi avantajlar soyle Ozetlenebilir
(Sagiroglu ve ark. 2003):
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e Sezgisel metotlar karar verici mekanizma i¢in sadelestirici olabilir.

e Sezgisel metot, herhangi bir tam yOntemin pargasi olarak 6grenme amaciyla

kullanilabilir.

e QGergek diinya problemleri i¢in her zaman matematiksel formiilasyon kurmak
cok kolay olmayabilir. Bu basitlestirme sonucu olusan hata, bir sezgisel metodun

sagladig1 optimale yakin ¢6ziimiin sahip oldugu hatadan daha biiyiik olabilir.

Problem uzayinda miimkiin olan en kisa siirede, bir ¢6ziim bulmak i¢in agirlik
uzayinda egimi son derece azaltmak gerekebilir (Fausett 1994). Bunun yerine ¢éziimden
fazla uzaklasmaksizin miimkiin olan en biiyiik adimlarla kisa siirede ¢oziime ulagmak
arzu edilir. Hata fonksiyonunun egim derecesi biliniyorsa, giivenli bir sekilde agirlik
uzayinda daha biiyilk adimla ¢6ziime ulagilabilir. Bu algoritmada iki geleneksel

yaklagim (Sagiroglu ve ark. 2003) birlestirilerek ¢6ziilmiistiir. Bunlar;

e Hesaplamanin ge¢misteki durumu hakkinda genel veya her bir agirlik icin ayr1

sezgilere dayanan dinamik olarak agirliklarin ayarlanmast,

e Her bir agirhiga gore hatanin ikinci tiirevinin belirgin olarak kullanimidir.

Hizli yayilim algoritmasi bir ikinci dereceli metottan daha sezgiseldir ve ¢ok az
da olsa Newton metoduna dayanan bu metotta asagidaki kabuller kullanilir (Sagiroglu
ve ark. 2003):

e Her bir agirlik i¢in agirlik hata egrisi kollar1, yukart dogru agik olan bir parabol
ile yaklagtirilabilir.

e Hata egrisinin egilimindeki degisim, diger tiim agirhiklarin aymi andaki

degisiminden etkilenmez.

Yukarida bahsedilen parabol, birbirinden bagimsiz her bir agirlik i¢cin mevcut ve
onceki hata egimleri ve bu egimlerin 6l¢iildiigli noktalar arasindaki degisim kullanilarak

belirlenir. Daha sonra, algoritma dogrudan bu paraboliin minimum noktasina dallanir.

Genellikle hizli yayilim algoritmasinin performans testleri diger tekniklerle
karsilastirildiginda oldukea iyidir (Sagiroglu ve ark. 1999). Hizli yayilim algoritmasi

giiriiltli seviyesi fazla olan verilerin kullanildig1 problemlerde ¢ok iyi ¢aligir.
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Bu algoritmada agirlik hizlandirma ve kirpilmasi ihmal edilerek t-1 den t’ye
kadar agirliklardaki degisim asagidaki esitlik ile ifade edilir (Fausett 1994).
AW(t) = &L (t) + aQ(t) (7.26)

Burada ¢, 6grenme katsayisidir.

h(t <
L(t):{ O eger non(e1)20 (7.21)
diger durumlarda
ve
HAWE=D) - o h(t)[h(t) —(Ll]h(t —1)] >0
t) — M 7.28
=1 aq) (7.28)
diger durumlarda
esitlikleri ile verilir.
- - R oE .
Bu esitliklerde p, momentum biiylime faktoriinii;  h(t) zaw—(t)’ egimi  ve
Aq(t) :% ise minimum adim miktari1 gostermektedir (Haykin 1998).

Buradan agirlik fonksiyonunu gilincellestirmek icin, delta agirlik fonksiyonu ve agirlik

hizlandirma katsayisi isleme dahil edilirse;

W(t) = (1— 8)W(t —1) + Aw(t) (7.29)

esitligi elde edilir. Burada J, hizlandirma katsayisidir. Son olarak agirlik ¢ok kiiciik ise,

0 almarak kirpilir (Haykin 1998). Yani, |W(t)| <k ise w(t)=0 almnir. Burada, «, agirlik

kirpma faktoridiir.

7.1.7.2. Y1gin geri yayihm

Geri yayilim algoritmasinda biitlin 6rnekler gosterildikten sonra esikler ve

agirliklar giincellenirse bu isleme “y18in giincelleme” ad1 verilir (Han ve Kamber 2000).
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Teoride geri yayilima ait matematiksel tiirevim, y1gin giincellemeyi kullanir. Bu, geri
yayilim algoritmasinin gelismis bir ¢esidi olarak ag agirliklarinin her epoktan sonra

giincellendigi bir yapidir. Epok, tiim egitim verilerinin agdan ge¢mesi islemidir.
Y1gin geri yayilim prosediirii asagidaki sekilde ifade edilebilir:
1. Agirliklart baglangi¢ durumunda ayarla,
2. Asagidaki adimlara devam et,
3. Tiim egitim verisini egit,
4. Agirliklar gilincelle
5. Hata oran1 beklenenin altinda ise dur, yoksa 2. adima don.

Yigin geri yayilim algoritmasini kullanan YSA’nin egitimi, asagidaki durumlarda

sonlandirilir:

* Bir 6nceki epoktaki biitiin Aw;; "ler belirli bir esik seviyesinin altinda oldugunda,

e Bir Onceki epokta siniflandirilamamis 6rnek sayisina ait yilizde, belirli bir esik

seviyesinin altinda oldugunda,

e Onceden belirlenmis bir epok sayist asildiginda egitim sonlandirilir.

7.1.7.3. Online geri yayihm

Geri yayilim algoritmasinin bir ¢esidi olarak ag agirliklarinin her iterasyondan
once ve mevcut her bir durumdan sonra egitim kiimesinden giincellendigi bir yapidir
(Anthony ve Bartlett 1999). Genis veri kiimeleri i¢in ¢ok tercih edilir. Genellikle artislt
geri yayilim, yigm geri yayilim algoritmasina gore daha performanshidir. Bu

algoritmada agirliklar1 glincelleme kurali asagidaki gibidir:

AW (1) = —n%—l—aAWii (t-1) (7.30)
ji

Burada n, 6grenme orani ve o, momentum terimidir.
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Artight geri yayilim prosediirii asagidaki sekilde ifade edilebilir:
1. Agirliklar baslangi¢ durumunda ayarla,
2. Asagidaki adimlara devam et,
3. Bir egitim durumunu egit,
4, Agirliklan giincelle

5. Hata oran1 beklenenin altinda ise dur, yoksa 2. adima don.

7.2. Deneysel Sonuglar

Bu tez caligmasinda damar tanima amaciyla danigmanli 6grenme tabanli ¢ok
katmanli perseptron YSA modeli kullanilmistir. Ogrenme algoritmalarindan olan hizli
yayilim, online geri yayilim (Bertsekas 1995) ve yigin geri yayilim (Bertsekas ve
Tsitsiklis 1996) algoritmalar1 uygulanmistir. Bununla birlikte aktivasyon fonksiyonu

olarak lojistik ve tanjant hiperbolik fonksiyonlar1 néronlarin aktiflesmesini saglamigtir.

Yapilan deneysel ¢alismalarda damar deseni goriintiisiinden elde edilen sayisal
veriler, YSA’nin girisine uygulanabilecek formatta diizenlenmistir. Her bir goriintii
240x180 pixel boyutunda olup, 20x20 pixel boyutunda béliindiigiinde 12x9=108 tane
veri elde edilmistir. Elde edilen veriler YSA’da egitime tabi tutulmustur. Daha sonra
test asamasina gecilerek dogru siniflandirma oranlar1 kaydedilmistir. Tiim damar veri
setlerinin %70 egitim, %20 dogrulama ve kalan %10 test kiimesi olarak belirlenmistir.
Egitim ve testler 2 farkli veri kiimesi i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Veri kiimesi setleri

yukarida belirtilen ylizde oranlariyla rastgele olarak secilmistir.

Tim deneysel caligmalarda en yliksek iterasyon sayist 10.000 olarak
simirlandirilmigtir. Egitimi durdurma kriteri olarak kullanilan MSE degeri 0,0001

belirlenmistir.

Gizli katman ndron sayist deneme yanilma yOntemiyle belirlenmistir. Gizli

katman ndron sayist 5’ten baslayarak 200’e kadar 3’er artirilarak her seferinde 100
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iterasyon c¢alistirilmis ve en diisiik MSE oranina bakilmistir. Bulunan en iyi sonuca gore

giris-gizli-¢ikis katmani néron sayilar1 108-101-103 olarak belirlenmistir.

Egitim asamasinda Ogrenme metoduna bagli olarak Ogrenme oran1 ve
momentum parametreleri belirlenmelidir. Bu parametreler agin 6grenme hizini ve
performansim  etkilemektedir. Ogrenme oram1 agirliklarin  degisim  miktarini
belirlemektedir. Eger biiylik degerler segilirse o zaman yerel ¢oziimler arasinda agin
dolasmasi ve osilasyon yasamasi s6z konusu olmaktadir. Kiiciik degerler secilmesi ise
o0grenme zamanini artirmaktadir. Tecriibeler genellikle 0,1 - 0,4 arasindaki degerlerin
kullanildigin1 gostermektedir. Fakat bu tamamen ilgili probleme baglidir. Bu degerler
iyidir demek de dogru olmaz. Bazi uygulamalarda 6grenme katsayisinin 0.6 degerini
aldig1 zaman en basarili sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Benzer sekilde momentum
katsayist da 6grenmenin performansini etkiler (Sagiroglu ve ark. 2003). Momentum
katsayis1 bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina
eklenmesi olarak goriilmektedir. Bu ozellikle yerel c¢oziimlere takilan aglarin bir
sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasini saglamak amaci ile Onerilmistir. Bu degerin
kiiciik olmasi yerel ¢ozlimlerden kurtulmayr zorlastirabilir. Cok biiyiik degerler i¢in ise
tek bir ¢coziime ulasmada sorunlar yasanabilir. Tecriibeler bu degerin 0,6—0,8 arasinda
secilmesinin uygun olacagini gostermektedir. Fakat bu da kesin denilemez. Problemin
niteligine gore kullanicinin belirlemesinde fayda vardir. Daha kiigiik degerler ile basarili
sonuclarin alindigim1 gosteren Ornekleri gormek de miimkiindiir (Sagiroglu ve ark.
2003). Egitim parametrelerinden olan dgrenme hizi (o) yapilan denemeler sonucunda

0,5 olarak belirlenmistir. Momentum katsayis1 ise 0,7 degerinde en iyi sonucu vermistir.

Yapilan deneysel c¢aligmalar sonucu damar deseni goriintiilerinin YSA ile
smiflandirilmast islemleri Alyuda Neuro Intelligence programi ile gergeklestirilmistir.
Yapilan egitimler sonucu kaydedilen iterasyon sayilari, egitim siiresi ve egitim-
dogrulama-test dogru smiflandirma oranlar1 kullanilan 6grenme algoritmasit ve

aktivasyon fonksiyonlarina gore tablo halinde sunulmustur (Tablo 7.2).
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56

Dogru Siniflandirma Orant (%)

fterasyon Siire
Say1st (sa:dk:sn) Egitim Dogrulama Test
X 318 | 00:02:49 | 100 08,37 100
£
H - 49 00:00:33 | 100 08,37 96,73
1zl
Yayihm - 307 | 00:02:42 100 97,29 98,91
kS
48 00:00:26 | 100 98,37 98,91
X 196 | 00:02:23 | 100 97,83 98,91
:§,
onfine 182 | 00:02:10 | 100 98,92 97,82
Geriyaythm | _ 204 | 00:02:25 100 97,83 98,91
s
152 | 00:01:43 | 100 95,13 96,73
< 6009 | 01:09:42 | 100 98,92 100
:
ie - 2008 | 00:21:59 | 100 98,92 100
131
etpemlon 3231 | 00:28:23 100 98,92 100
s
1011 | 00:13:28 | 100 98,92 100

Tablodan da anlasilacagi lizere yi1gin geriyayilim 6grenme algoritmasi test

asamasinda hem lojistik hem de tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu icin %100

dogru smiflandirma oranlariyla en iyi sonuglari vermistir. Ancak yigin geriyayilim

O0grenme algoritmasinda iterasyon sayilart ve egitim tamamlama siireleri oldukga

yiiksektir.

Genel anlamda tiim Ogrenme algoritmalart igin lojistik aktivasyon

fonksiyonunun daha iyi sonug¢ verdigi gézlenmistir. Sekil 7.5-7.7°de hizli, online ve

yigim geriyayilim grenme algoritmasina ait MSE-Iterasyon grafikleri verilmistir.
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Sekil 7.5 Y1gin geriyayilim 6grenme algoritmasi MSE-iterasyon grafigi

Sekil 7.7 Online geriyayilim 6grenme algoritmasit MSE-iterasyon grafigi
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8.SONUCLAR VE TARTISMA

Diinyada, teknolojinin getirmis oldugu yenilikleri kullanan insanoglu, bir¢ok
alanda gelisim gosteren giivenlik sistemlerinin yetersiz kalmasi sonucunda, daha yeni ve
giivenilirligi yliksek teknolojilerin arayist igerisine girmistir. Teknoloji ilerledik¢e yeni
giivenlik aciklar1 giindeme gelmistir. Giivenlik alaninda birgok gelisme saglanmis, fakat
hep yetersiz kalmistir. Bu sebeple biyometrik giivenlik sistemleri kullanilmaya
baslanmistir. Parmak izi, yiiz tanima, iris tanima gibi giivenlik sistemleri giiniimiizde
bircok alanda yerini bulmustur. Fakat bu sistemlerin her birinin farkli agiklari
bulunmaktadir. Ornegin parmak izi deseninin kopyalanabilir olmasi, yiiz tanimada
zamana bagl olarak degisimlerin yasanmasi veya biyik-sakal gibi farkliliklarin tanimay1
negatif yonde etkilemesi, retina tanimada insanlarin gozlerine zarar gelmesi ihtimalinin
oldugunu diisiinmesi sebebiyle goriintii vermek istememesi gibi bir ¢ok dezavantaj bu
biyometrik Ozellikleri kullanan sistemlerin tercih edilmesini azaltmaktadir. Bu
dezavantajlarin ortadan kaldirilmas1 igin yeni biyometrik tekniklerin arastirilmasi

giindeme gelmektedir.

Bu calismada, el damar desenini kullanan bir biyometrik tanima sistemi
tasarlanmistir. El damar deseninin tercih edilmesinin bir kag¢ sebebi vardir. En 6nemlisi
el damar deseninin deri altinda olmasi sebebiyle kopyalanamamasidir. Ayrica
goriintiiniin alinmasi islemi ¢ok kolaydir ve kisa siirede alinabilir. Damar tanima
sistemlerinde ¢ogunlukla el ve parmaklarda yer alan damarlar kullanilmaktadir. Yapilan
damar tanima caligmalarimin bir kismi isaret parmaginda yer alan damar desenini
kullanmaktadir. Isaret parmaginda yer alan damarlar birbirine ¢ok yakin yapida kilcal
damarlar icermektedir. Dolayisiyla damar deseninin elde edilmesi zordur ve birbirine
benzeme oram yiiksektir. Bu da sistemin giivenirligini azaltmaktadir. Bir diger damar
tanima c¢esidi olan avu¢ i¢i damarlarinin kullanilmasi iizerine de bir¢ok calisma
yapilmustir. Ellerin {istiinde yer alan agag sekilli bu damarlar bir bireyin kimligini tespit

edebilecek genis kapasiteli bilgiler icermektedir.

Bu ¢alismada yakin kizil6tesi monokrom kamera ile insan elinin iist bolgesinden
goriintii alinmaktadir. Alinan goriintiiden deri altinda bulunan damarlarin seklinin veya

deseninin elde edilmesi amag¢lanmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda goriilmiistiir ki,
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elin yumruk sekline getirilmesi el iistiinde yer alan damarlarin ¢ok daha belirgin olarak
alinmasini saglamistir. Bununla birlikte damar deseni igeren bolgenin dogru bir sekilde
tespit edilmesi amaciyla referans noktasi kullanilmasi diisiiniilmiis ve bu amagla elin

yerlesecegi ¢ivi cubuklar tabla {izerine monte edilmistir.

Alman el goriintiileri incelendiginde 6zellikle erkek deneklerde damar yollarinin
etrafinda bir¢ok kilin yer aldig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte yasli deneklerden alinan
el goriintiillerinde kirigikliklarin oldugu goézlenmistir. Bu tiir giirtiltiilerin giderilmesi
amaciyla goriintii islemede kullanilan gesitli filtre teknikleri uygulanmistir. Deneysel
calismalar sonucu 3x3 boyutlu maske kullanan ortalama filtre yOnteminin bu tiir
giiriiltiilerin yok edilmesinde en iyi sonu¢ verdigi gozlenmistir. Bununla birlikte
kontrast farkliliklarinin azaltilip damar yollarmin daha belirgin hale getirilmesi
amactyla goriintiiye histogram esitleme islemi uygulanmistir. Histogram esitleme
sonucunda 1siklandirma kaynakli olusabilecek parlaklik degisimlerinin yok edildigi
gbzlenmistir. Literatiir aragtirmasinda goriilmiistiir ki Otsu algoritmas1 desen ¢ikarmada
en etkili yontemlerden biridir. Bundan dolayi, el-damar goriintiisiinde, damar yollarinin
desen seklinde ortaya ¢ikmasii saglamak amaci ile Otsu Kenar Bulma Algoritmasi

kullanilmis ve basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Elde edilen el damar deseni goriintiisiniin YSA ile taninmasi amaciyla
gorlintiinlin sayisallastirilmast islemi yapilmistir. Bu amagla c¢esitli 6znitelik ¢ikarma
teknigi arastirilmig, konu ile ilgili literatiir taramasi yapilmis ve ortalama mutlak sapma
yontemi tercih edilmistir. Bu yontemin uygulanmasi oldukca basittir ve etkili sonuglar
vermektedir. El damar goriintiisiinde yer alan tiim piksellerin gri seviye degerleri boyut
olarak c¢ok biiylik oldugundan YSA’na giris olarak verilmesi hesaplamay1
zorlastiracaktir. Bundan dolay1 resim 20x20 boyutlarda kare seklinde alt goriintiilere
ayrilmis ve her alt goriintiiye ortalama mutlak sapma islemi uygulanmustir. Islem
sonucunda 108 adet 0-1 araliginda veri kiimeleri elde edilmistir. Bu veri kiimeleri

YSA’na giris olarak verilmis ve tanima islemine gecilmistir.

Tanima amaciyla kullanilan YSA mimarisi, literatiirde en ¢ok karsilasilan ileri
beslemeli geri doniisiimlii cok katmanli perseptron yapisina sahiptir. Gizli katman néron
sayist ve Ogrenme katsayist deneme yanilma yoluyla belirlenmistir. Kullanilan

aktivasyon fonksiyonu lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Calismamizda {i¢
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farkl1 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Bunlar; hizli geriyayilim, online geriyayilim

ve y1gin geriyayilim algoritmalaridir.

Bu tez calismasinda el damar deseninin tespiti i¢in 103 kisiye ait 927 el damar
desen verisi kullanilmigtir. Dolayistyla her bir kisiden 9 adet ornek el goriintiisii
alimmistir. Bu 6rneklerden %70°1 egitim,%?20’si dogrulama ve kalan %10’u test icin
secilmistir. Egitim ve test islemleri iki farkli veri kiimesi ile gergeklestirilmistir. Bunun
sebebi rastgele secilen veri kiimelerinin farkli sonuglar verebilecegi ihtimalidir. Egitim,

dogrulama ve test girislerinin se¢im islemi rastgele olarak yapilmistir.

Yapilan deneysel c¢alismalarin sonucunda, el damar deseni kullanan bir
biyometrik tanmima sisteminin, olduk¢a yiiksek dogrulama oran1 ile tanima
gerceklestirdigi goriillmektedir. Bu da, el damar deseninin yiiksek ayirt edici 6zelliklere
sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica gelistirilen damar tanima sisteminin, 103 kisi
gibi ¢ok sayida goriintii icin %100 gibi tanima oranina ulagmasi sistemin yiiksek
basarisin1  gostermektedir. En iyi dogru siniflandirma oranlari yigin geriyayilim
ogrenme algoritmasinda elde edilmistir. Ancak y18in geriyayilim 6grenme algoritmasi
cok yiiksek iterasyon sayisinda ve uzun siirelerde egitimi tamamlamistir. Hem lojistik
hem de tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlarinda yakin dogrulama oranlar elde

edilmistir.

Ileriye yonelik el damar deseni ¢alismalarinda yapilabilecek uygulamalar su sekilde

siralanabilir:

e El gorintiisi alinacak kisi sayis1 artirilarak  performans  olgiimleri
karsilastirilabilir.

e Her denekten alinan goriintli sayist ylikseltilerek (6rnegin her kisiye ait 30-40
adet drnek resim) sistemin egitim siireleri ve dogrulama oranlarina bakilabilir.

e Farkli YSA mimarileri tizerinde siniflandirma oranlarina bakilarak en iyi mimari
belirlenebilir. Ayrica mimari igerisinde gizli katman sayisi, egitim parametreleri
ve degisik Ogrenme algoritmalart denenerek performans degerlendirmeleri
yapilabilir.

e (esitli 0znitelik ¢ikarma teknikleri uygulanarak tanima oranlar1 analiz edilebilir.
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Bununla birlikte goriintiiniin alinmasi i¢in kullanilan yakin kiziltesi kamera
yerine termal kamera kullanilmasi da sistemin gilivenirligini artirabilecek bir Oneri
olarak sunulabilir. Ayrica farkli sicakliklarda goriintiilerin alinip analiz edilmesi de
damar tanima sistemlerinde énemlidir. Ornegin, gercek zamanli uygulamalarda damar
tanima cihazi bina digina yerlestirilebilir ve sicakligin diisiik veya yiliksek olmas1 damar
yollariin goriintiilemesini etkiler. Dolayisiyla bu tiir farkli ¢evresel durumlarin analiz

edilmesi damar tanima sistemleri acgisindan faydali olacaktir.
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