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Palm recognition is one of the research areas is considered in recent years. In this
thesis, we introduce a new method for human palmprint identification system with
local binary pattern. First, the palm images is preprocessed with morphological
technics. Then the feature extraction is applied for images. We used local binary
pattern (LBP) for desired features. This approach is tested for 500 people and there
are 1, 2, 3 and 4 image from each people. Our method is compared with PCA
method. The result shows that proposed method is efficiency and good performance
(%92) for palmprint recognition.
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1. GIRIS

1.1. Arka Plan

Insanlarmn ayirt edici pek ¢ok znitelikleri bulunmaktadir. Biyometrik sistemlerde,
insanlarin benzersiz oOzellikleri bilgisayar yardimiyla oOlgiimlenip veri tabanina
kaydedilir.Daha sonra kimlikleri dogrulanip onaylanir ve ilgili ortamlara erisimleri
saglanir. Giiniimiizde her anlamda giivenilir denebilecek bir kimlik tanimlama

¢Oziimsiiz kalan bir konudur ve halen ¢oztimii beklenmektedir.

Bu tezde avug i¢i goriintiilerini kullanarak kimlik tanimlama konusu incelenmistir.
Hayatin her alanindaki giinliik uygulamalar her bir bireyi tanimlamak i¢in insan
biyometrisine ihtiya¢ duymaktadir ve bu baglamda diisiik ¢oziiniirlikli avug i¢i izi
tanimlamanin kullanim alanlar1 her gegen giin artmaktadir. Avug¢ i¢i izi, insan
viicudunun biyometrik bir 6zelligi olarak iyi bilinmektedir. Avug ici ¢izgilerin
kingikligi veya diizliigii ozniteliklerini belirler. Insan viicuduna dair baska
biyometrik ozelliklere 6rnek olarak, iris tabakasi damarlari, parmak izi, parmak
damarlari, avug i¢i damarlar1 ve insan yiizii ile tanimlama sayilabilir. Bir insana ait
biyometrik 0Ozellikleri kullanarak o insani tanimlamak i¢in farkli segenekler
mevcuttur ancak avug i¢i izini kullanmanin belli basli bazi avantajlart bulunmaktadir.
Avug i¢i izinin kararli ve zengin c¢izgi Oznitelikleri vardir.Distorsiyon dusiiktiir,
ayrica diisiik coziintlirlilkteki goriintiilerle yliksek oranli performans elde etmek

miimkiindiir.
1.2. Biyometrik ve Kullanim Amaci

Biyometrik, biyolojik veri kullanimiyla kimlik dogrulamasidir. Kimlik dogrulamak
icin olduk¢a giiclii bir yontemdir. Biyometrinin genel amaci, kopyalanamayacak
veya taklit edilemeyecek Ozniteliklerin kullanimiyla insanlar1 birbirinden ayirt
etmektir. Diger metotlara gore daha az risklidir ¢iinkili, insanlarin fiziksel
Ozelliklerini degistirmesi, kaybetmesi veya unutmasi s6z konusu degildir. Biyometrik
Olcii birimi olarak tanimlanan bu 6zniteliklerin sifre veya parola olarak kullanima,

INCITS (International Committee for Information Technology Standards,



Uluslararas1 Bilisim Teknolojisi Standartlar1 Komitesi) tarafindan belirlenen
uluslararas1  standartlar ¢er¢evesinde gerceklesmektedir. Biyometrik sistem

Oznitelikleri tablo 1.1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. 1. Biyometrik sistem oznitelikleri

Biyometrik Sistemlerin Oznitelikleri

Evrensellik: Tiim insanlarda ayni biyometrik 6zniteliklerin tanimlanabilir olmasi.

Benzersizlik: Her bir bireyin farkli olmasi.

Stirekllik: S6z konusu dzniteliklerin zaman i¢inde degismezlik 6zelligi.

Kullanilabilirlik

Kabul edilebilirlik: Bireylerin 6zelliklerinin kabul edilmesi.

Biyometrik tanima sistemlerinin ¢esitleri ve 6zellikleri Sekil 1.1°de verilmistir.
Biyometrik
Tanima
|
| ]
Kisisel
Davranis
Parmakizi
— a Ses Tanima
Tanima

Avug ici izi
Tanima

Fiziksel
Ozellikler

DNA

Sekil 1. 1. Fiziksel tanima sistemi semasi



DNA (Deoksiribo Niikleik Asit), iris, parmak izi, avug igi izi, ve ylize ait 6znitelikler
fizyolojik Ozniteliklere, mimikler, imza ve ses ise kisisel davranisa ait dzniteliklere
dahildir. Fizyolojik veya davranigsal 6zellikler oOl¢timlenirken, yas, saglik veya
kisinin ruh hali gibi faktorlerin bu 6l¢iimlerde bertaraf edilmesi gerekir. Mevcut kisi
tanimlama sistemleri yeterli degildir, kullanici adiyla beraber PIN (kisisel kimlik
numarasi) veya plastik kartlarin kullanimi da kiilfetli olup yeterince giivenli degildir.
Ideal bir biyometrik tabanli kisi tanimlama sistemi, bireyin kimligini essiz olarak
teshis etmeli veya veri tabanindan tanimlamayi1 dogru, giivenilir ve son derece
verimli bir sekilde tasdik etmelidir. Bu sebeple sistemin kolay uygulanabilir olmast,
alicilarda diisik seviyede bozunum, g¢evresel faktorler veya sinyal karismasi gibi
durumlarla basa c¢ikabilmesi ve zaman icinde degismezlik 6zelligine sahip olmasi
gerekir. En yaygin kullanilan biyometrik 6znitelik parmak iziyken en giivenilir olanm

da iristir.

Bu tezde fiziksel 6zniteliklerden biri olan avug ig¢i izi tanima sistemi ele alinmistir.
Avug i¢i takibinin diger biyometrik Ozniteliklere kiyasla bazi avantajlar
bulunmaktadir. Gerekli olan goriintiilerin toplanmasi diisiik maliyetli bir islemdir ve
gorintiiler herhangi bir bozunuma yol agmaz; yanlis onaylama veya yanlis reddetme
oranlar1 kabul edilebilir seviyededir. Bir sistem ic¢in hatali kabul veya ret oranlari,

hatal1 kabul veya ret i¢in gergeklesen toplam girisim sayisinin bir kismidir [1].

1.3. El izi ve Algoritmalar

El izi tanima, var olan parmak izi i¢in eslestirme algoritmalar1 saglar: her iki
biyometrik sistem, kisisel bilgilere dayanir ve bu kisisel bilgiler ¢izgiler iizerinde
goriilen etkilerle temsil edilir. FBI yetkilileri tarafindan yapilan istatistik ¢alismalari,
el izi tanimlamasmin, daha popiiler olan parmak izi tanimlama sistemlerini
tamamlayan bir biyometrik sistem oldugu gercegini yansitmaktadir. Bu ¢aligmalarda
ortaya konan bulgular, olay yerinde suclularin geride biraktigi izlerin %70'inin
parmak 1zi, %30'unun ise avug i¢i izi oldugunu gostermektedir. Avug i¢i izi tanima
algoritmalar1 otomatiklestirildiginde, islenme kapasitesinin ve canli tarama
teknolojilerinin eksikligi nedeniyle, parmak izi tanima algoritmalarina gore daha

yavas calisir. 1994'ten beri parmak izi ve avug i¢i izini beraber kullanan tanimlama



sistemlerine ilgi artmaktadir. Avug i¢i izi tanimlama, parmak izinde oldugu gibi avug
ici kivrimlarda saklanan muazzam bilgiye dayanmaktadir. Avug i¢i izi ya da parmak
izi, avucun yiiksek ve noktali kisimlarmi temsil eden, belli bir siras1 olan koyu
cizgilerden ve bu ¢izgiler arasindaki ¢ukurlar1 temsil eden beyaz ¢izgilerden olusur.

Avug ici izi tanima teknolojisi bu 6zelliklerin bazilarini kullanmaktadir.

Avug i¢i izinin algilanmasi ve dogrulanmasi algoritmalari, parmak izi tanimlamada
kullanilan algoritmalara benzer. Bu algoritmalar temel olarak, Oznitelik
noktalarindan (ufak ayrintilar) ve parmak veya avug i¢indeki kabarik ¢izgilerden
kaynaklanan korelasyona dayanir. Temel olarak korelasyon-tabanli eslestirme, iki
goriintiideki birbiriyle uyumlu ¢izgilerin tespit edilmesi i¢in ayni anda iki avug igi
goriintiisii birden alinmasidir.Oznitelik-tabanli eslestirme ise avug i¢i goriintiisiindeki
belirli Oznitelik noktalarinin lokasyon (konum) ve oryantasyon bilgilerinin
belirlenmesi ve bu bilgilerin kiyaslanmasina dayanir. Cizgi-tabanl eslestirme teknigi
avug ici izini tasnif ederken 6znitelik noktasi analizini ve buna ek olarak ¢izgilerin

geometrik 6zelliklerini ve desen analizini kullanir.

Korelasyon-tabanli algoritmalar diger metotlardan daha hizli c¢aligir, ancak
goriintiideki bozulmalara ve dondiirmeden kaynakli degisikliklere karsi daha az
toleranslart vardir. Oznitelik-tabanli algoritmalarda yiiksek kalitede goriintiiye
ithtiya¢ duyulur ve kullanicinin dokusal veya gorsel 6zelliklerinden yararlanilmaz.
Son olarak ¢izgi-tabanli algoritmalarda ise, iyi kalitede goriintii elde edebilmek i¢in
yiiksek ¢Oziiniirliikli bir sensoriin yani sira, 6znitelik noktalarindan énemli dlgiide
daha az sayida olan karakteristik cizgilerin ayirt edici 6zelliklerine gereksinim
duyulur. Parmak izi i¢in de bu tekniklerin olumlu ve olumsuz yanlar1 aym 6lgiide

gegerlidir [2].



Sekil 1.2. Parmak izlerinin toplanmasi [3]

1.4. Avuc I¢i izi Goriintiilerinin Kisa Tarihi

John Herschel’in oglu olan William James Herschel bir astronomdu. Babasi
kendisinden astronomi disinda bir kariyere yonlenmesini istedi, bunun iizerine o da
Dogu Hindistan Kumpanyasi’nda ¢alismaya basladi ve 1853°te Bengal’e tayin edildi.
1858°deki Hint Isyanindan sonra ise Herschel, ICS’nin (Hindistan Kamu Teskilati,

Indian Civil Service), bir iiyesi haline geldi ve Jungipoor’da gorevlendirildi.

1858'de orada ikamet etmekte olan Bay Konai ile yol yapim malzemelerinin imalati
icin bir kontrat yapti. Daha sonra imzasini inkar etmesini Onleyebilmek igin
Herschel, Sekil 1.3'teki goriilen belgeye Konai'nin el izini bastirdi. Herschel el
izlerini tecriibe etmeye devam etti ve kisa zaman sonra parmaklart kullanmanin
gerekli oldugunun farkina vardi. Arkadaglarindan ve ailesinden parmak izleri ald1 ve
elde ettigi sonuglara gore parmak izleri zaman i¢inde degisim gostermiyordu. Bengal
Valisi, imzalarin taklit edilmesinin veya kontratlarin daha sonra inkar edilmesinin
Oniine gecebilmek i¢in resmi evraklarda parmak izi kullanilmasi 6nerisinde bulundu

ancak bu oneri kabul gérmemistir. [4].

Artik insanlar su¢ vakalarimi aydinlatmak i¢in avug i¢i izleri ve parmak izlerini
kullaniyorlar; 6rnegin olay yerinde herhangi bir obje iizerinde parmak izi veya avug
i¢i 1zi bulunursa bu izler oncelikle veri tabaninda kayith sabikali kisilerin parmak

veya avug¢ i¢i izleriyle kiyaslaniyor. Ayrica resmi evraklarda ve saglik



uygulamalarinda da insanlar bu izleri kiginin imzasi gibi kullaniyorlar; dolayisiyla

avug i¢i iz goriintiilerinin kullanilabilecegi bir ¢ok saha vadir.
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Sekil 1. 3. Bay Konai’nin avug igi ve parmak izleri [4]

1.5. Avuc l¢i izi Tarayicilari

Avug i¢i izi tarayicilarinda genellikle CCD (yiikten baglasimli aygit) sensorleri
kullanilir. CCD sensériinde, sensoriin piksellerine diisen 1s1k (ylik) devrenin bir veya
sadece birkag ¢ikis diigiimiinden iletilir. Yiikler, voltaj seviyelerine doniistiiriiliir,
tamponlanir ve analog bir sinyal olarak gonderilir. Bu sinyal daha sonra yiikseltilir ve
sensoOriin digindaki bir A/D doniistiiriiclisiince doniistiiriilir. CCD teknolojisi
ozellikle kameralar i¢in gelistirilmistir ve CCD sensorleri 30 yildan uzun siiredir
kullanilmaktadir. Geleneksel olarak, CCD sensoérlerinin, CMOS (Tiimler Metal Oksit
Yariiletken) sensorlerine gore; daha iyi 151k hassasiyeti ve daha az parazit gibi bazi
avantajlar1 vardir. Sekil 1.4'te bir PCB (Baskili Devre Karti) iizerinde bir CCD

sensorii goriilmektedir [5].
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Sekil 1.4. Bir kart tizerinde bir CCD sensorii [5]
1.6. Avug ici iziyle Tanimlamanin Kullanim Alanlar

e Bankacilik Sektorii; kimlik dogrulama, internet bankaciligi, ATMler (Otomatik
Vezne Makinasi) ve kredi kartt basvurulari. Sekil 1.5’te ATM’de avug i¢i izi
kullanarak kimlik dogrulama yapan bir cihaz 6rnegi goriilmektedir.

e Saglik Sektorii; hasta kimliginin dogrulanmasi, polikliniklerde hasta takibi, tibbi
muayene prosediirleri.

e Havacilik Sektorii; Banka islemleri, bilet satislari, ucagin giris/¢ikis islemleri.

e Sigorta Sektorii; Kimlik tespiti, hizmet tanimlamasi.

e Bilisim Sektorii; Ag ve veri giivenligi, kullanict dogrulama.

e Egitim Sektorii; Ogrenci takibi, bilgi paylasimi.

e Ingaat Sektorii; Akill binalar, giivenlik.

e Kamusal Uygulamalar; Adli vakalar, Vergi.

e Ozel Egitim Uygulamalari; Kimlik dogrulama, hizmet giivenligi, ddeme plani.

e Giivenlik; Kamu giivenligi, glivenlik takibi.

e Personel takibinin ve sinirli erigimin s6z konusu oldugu biitiin sektorler.

Yukarida belirtildigi gibi avug ici tanima sistemlerinin ¢ok genis bir kullanim sahasi

bulunmaktadir.



Sekil 1. 5. Avug i¢i tamimayla kimlik dogrulamanin ATM’de bir uygulanisi [6]

1.7. Avug iciyle Tanimlamanin Avantajlar

e Her insanin avug i¢i izi tektir; dolayisiyla avug i¢i tanimayla kimlik dogrulama,
miikemmel bir kimlik dogrulama yontemidir.

e Avug i¢i iziyle tanima sisteminin giivenilirligi ¢ok yiiksektir ¢linkii ¢alinmasi
imkansizdir.

e Avug ici izi saglik, havacilik, egitim, insaat ve bankacilik gibi pek cok sektorde
kullanilmaktadir. Dolayisiyla avug igi iziyle tanimlama kullanict dostu bir
sistemdir.

e Avug i¢i iziyle tanima sistemi kii¢iik ve portatiftir.

e Avug i¢i izi tanima sisteminin kullanilmas1 temas gerektirmedigi i¢in hijyeniktir.

1.8. Avuc I¢i izinin Oznitelikleri

Avug ig¢i izi kararlidir ve zengin ¢izgi Ozniteliklerine sahiptir; avug i¢inde {i¢ tiir
cizgi deseni goriiniir. Bunlar temel ¢izgiler, kirigikliklar ve kabartilardir. Temel
cizgiler, avug ici izinde bulunan en uzun ve en genis cizgilerdir. Temel cizgiler,

avug i¢i tizerindeki en ayirt edici yon ozelliklerini tayin ederler. Cogu insanin avug



icinde li¢ temel ¢izgi bulunur ve bu ¢izgiler genellikle kalp cizgisi, kafa ¢izgisi ve
yasam ¢izgisi olarak adlandirilir. Kirisikliklar, daha ince ve daha diizensiz ¢izgi
desenleri olarak kabul edilirler. Kirisikliklar, 6zellikle de temel ¢izgiler etrafinda
asikar olan kirigikliklar, avu¢ i¢i izinin ayirt edilebilirligine de katkida
bulunabilirler. Ote yandan, kabartilar ise avug i¢i yiizeyi boyunca dagilms ince ¢izgi
dokusudur. Kabart1 6zniteligi, bireyi ayirt edebilmek i¢in daha az kullanighdir ¢iinkii
kotii goriintiilleme kaynaginca algilanamazlar. Sekil 1.6’da avug i¢i izindeki cizgiler

goriilmektedir [7].

Temel
Cizgiler

Kinsikhk

Sekil 1. 6. Avug i¢i izinde ¢izgi desenleri [7]



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Arka Plan

Bu tezde goriintii isleme konusuna ve bu alanda daha 6nce gelistirilmis metotlara
belli bir seviyede incelenmisitir. S6z konusu metotlar1 birbiriyle kiyaslanip ve bu
metotlar {lizerine Yyeni matematiksel modeler ve is-akis algoritmalar

gelistirilmistir.

2.2. Onceki Calismalar

Avug i¢i izinin Ozniteliklerine dayali olarak yapilan tanimlama ve dogrulamada
kesin bir ¢oziime kavusturulamamis poblemler halen mevcuttur. Bu problemlerin
¢Oziimiine odaklanan, farkli yollarla gelistirilmis arastirmalar bulunmaktadir.
Parmak izlerinde oldugu gibi, burada da genellikle Gabor filtresi, dalgacik
doniligimii, Fourier dontisimii vb. yontemler kullanilmistir. Parmak izi ile
kiyaslandiginda, avug ici izleri ¢ok fazla ¢izgiye sahiptir ve tanimlamada daha
yiiksek bir performans gosterir. Parmak izleri yiliksek ¢oziniirliik gerektirse bile,
palindromik izler bunu gerektirmez ve diisiik ¢Oziiniirliikte tanimlama daha
kolaydir. Literatiirde, oOznitelik c¢ikarma ve tasnif etmede oryantasyon
yontemlerinin, dalgacik doniislimiiniin ve yapay sinir aglarinin kullanildig

gorilmektedir.

Fei ve dig. 2016°da [8], Yarim Oryantasyon Kodu lizerine g¢alistilar. Avug i¢i
izinde pek cok aslinda egri olan "dogru" bulunmaktadir. Bu egriler iizerindeki
noktalarin ¢ogunlukla iki tane baskin olan dogrultusu bulunmaktadir. Dahasi,
gorliniise gore avug i¢i izinde kesisen pek ¢ok kirigiklik da bulunmaktadir. Bu
kinisikliklarin kesisme noktasinda baskin olan iki dogrultu vardir. Avug i¢i izlerin
¢ikarilmasi ve tanimlanmasi igin ikili Yarim-Oryantasyon-Kodu-tabanli basit ve
edilmesi i¢in "yarim Gabor" filtrelerinden olusan bir y18in/kiime tanimlanir. Tek

baskin oryantasyonla kiyaslandiginda, ikili yarim-oryantasyon avu¢ i¢i izinin
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global oryantasyonunu daha net karakterize edebilir. U¢ farkli avug ici veri
tabaninda yapilan kapsamli deneyler sonucu Onerilen metodun parmak izi
tanimlama ve dogrulamada gelecek vaat eden bir performansinin oldugu, dahasi
bu performansin oryantasyon Ozelliklerine dayali olarak gelistirilen diger

metotlardan daha iyi oldugu da goriilmiistiir.

Wei Jia ve dig. 2014’te, avug i¢i izi tanima i¢in yonlendirilmis dogrularin
histogram iizerine calistilar. Gelistirdikleri metot 1siklandirmadaki degisikliklere

kars1 duyarsiz ve kiigiik capl doniistiirme etkilerine karsi da bir derece kararliydi

[9].

2008’de Yu, calismasinda avu¢ i¢i tanimada Degistirilmis Kesikli Kosiniis
Doniislimii-tabanli 6znitelik ¢ikarma yaklagimini kullandi. Burada tasnif icin
radyal-tabanli yapay sinir aglart kullanilmaktadir. Radyal-tabanli yapay sinir
aglarindan ayrica, ¢ok fazla olan verinin kabul edilebilir derecede kiictiltiiliip

egitme verileri olarak kullanilmasinda da faydalanilir [10].

2008’de Yang'in Onerdigi sistemde ise, avug¢ i¢inin geometrik Oznitelikleri ve
desen ozellikleri, CBPA (¢ekirdek tabanli bilesen analizi) yardimiyla elde edilir.
Daha sonra ANN ,yapay sinir aglar1 uygulanarak, ¢ok fazla olan veriden kiigiik bir
veri kiimesi segilerek avug¢ icinin geometrik &zellikleri elde edilmisitir.

Tanimlama agsamasinda radyal-tabanli yapay sinir aglar1 kullanilmigtir. [11].

2.2.1. Oriintii Tamma

Son yillarda bu alana odaklanmig pek ¢ok insanin yaptigi ¢aligmalar neticesinde
oriintlilerden ayristirici 6zniteliklerin elde edilmesi miimkiin olmustur. Calisilan
Oriintiilerin ~ bazilar1  karakterler, semboller, resimler, ses dalgalari,
elektrokardiyogramlar olarak sayilabilir. Tanimlama genellikle ¢ok kompleks
oldugu, c¢ok fazla hesaplama veya asir1 yiiklenme gibi problemler s6z konusu
oldugu ve elde edilen neticeyi yorumlamak zor oldugu i¢in bilgisayar kullanimi1
kagiilmazdir. Her haliikarda izlenecek yol, oriintiiye ¢ikmaktadir. Bu durumda,

her bir Oriintii sinifi i¢in sadece bir Oriintli olacak sekilde, Oriintiiler kiimesi bir
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bellekte depolanir. Tam olarak ne kadar oriintii sinifinin s6z konusu olacag: kesin
olarak bilinemez. Burada siiflandirma 6nceden belirlenmis bir eslestirme kriteri
veya benzerlik kriterine dayanmaktadir. Bir Oriintiiyli bagka bir Oriintiiniin
tamamiyla kiyaslamaktansa, sadece belli Oznitelikleri kiyaslamak ¢ogu zaman
daha hizlidir ve daha kesin sonuglar verir. Bu sebeple oOriintii tanima islemi,

Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirilma iki ayr1 asamada incelenmistir [12].

Sekil 2.1, Oznitelik ¢ikarimi, Oriintlii iizerinde bazi Olgiimlerin yapilmasit ve

sonuglarin bir 6znitelik vektoriine doniistliriilmesini gostermektedir.

Karar Alam

Ozellik L
Ham T 1. .
\':E[Ei:'“r anan | Cikarma # Smiflandina Klasik
‘ Smiflandirma

Sekil 2. 1. Oznitelik ¢ikarimi ve siniflandirilmasi [13]

Bu Oznitelikler eldeki problemin dogasma gore ¢ok farkliliklar gosterebilir.
Ayrica Ozniteliklerin 6nem derecesi veya maliyetleri farkli olabilir. Bu sebeple,
Oznitelikler smiflar1 birbirinden ayirt edecek ve maliyetleri diisiik olacak sekilde

secilmelidir.

Her bir Oriintli tanima problemi i¢in Oznitelikler farklidir. Simiflandirma
asamasinda ¢ikarilan Ozniteliklere gore, eldeki objenin hangi sinifa ait olduguna
karar verilir. Her ne kadar 6zniteligin elde edlmesi oriintii tanimlama problemine
gore farklilik gostermese de, ayristiricilar/siniflandiricilar belirli kategorilere

ayrilirlar [14].

Oriintii eslestirme en yaygin smiflandirma yontemidir. Bu ydntemde, goriiniimiin
her bir pikseli bir 6znitelik olarak kullanilir. Siniflandirma, goriintii girdisini tiim
oriintli smiflaryla karsilagtirarak yapilir. Karsilastirma, girdi bilgisi ile Oriintii

simifi arasinda bir benzerlik ol¢imii verir; orlintii sinift ile girdi goriintiisiiniin
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piksel temelli denkligi benzerlik Sl¢iimiinii arttirirken, karsilik gelen piksellerde
farkliliklar ayni 6l¢limii azaltir. Tiim oriintiiler ile karsilastirildiktan sonra, en ¢ok
benzerlik Ol¢limiinii veren Oriintiiniin  smifi  segilir. Yapisal siniflandirma
teknikleri, ortintiileri siniflandirmak igin yapisal Ozniteliklere ve belirli karar
kurallarina dayalidir. Ornegin; karakterlerdeki, cukurlardaki ve egimlerdeki ¢izgi
tipleri yapisal 6zniteliklerdir. Cikarilan bu 6znitelikler kullanilarak kural tabanli
bir smiflandirma yapilir. Oriintii tanima sistemlerinin ¢ogu, yanlis siniflandirmayi
minimize etmek i¢cin matematiksel temellere dayandirilmistir. Bu sistemler piksel
tabanlhidir ve yapisal dznitelikleri kullanirlar. Ornek olarak Gabor &znitelikleri,
kontur 6zellikleri, gradyan 6zellikleri ve histogramlar gosterilebilir. Siniflandirict
olarak ise, ayirta¢ islevi siniflandiricilari, Bayes siniflandiricilart ve yapay sinir

aglar1 kullanilabilir [15].

2.2.2. Goriintii islemenin Temelleri

Karanlig1 islemek ve goriintiileri kullanabilmek i¢in en basit ifadesiyle girdi ve
ciktiya uygun olan iki cihaz gereklidir; goriintliyli dijitalize eden ve goriintiileyen
cihazlar. Bu cihazlarin dogas1 geregi, goriintiiler bilgisayar analizinin dogrudan
kaynagini olusturmazlar. Bilgisayarlar goriintii verileri yerine niimerik degerlerle
calistigindan, isleme baslamadan Once goriintiinlin niimerik bir formata
donustiirtilmesi gerekir. Sekil 2.2°de, somut bir gorlintiiniin siralanmis bir say1
dizisince nasil temsil edilebilecegi gosterilmektedir. Somut goriintii "bigim
elemanlar1" veya "piksel" olarak adlandirilan kiiciik bolgelere ayristirilmistir. Yine
Sekil 2.2°de en kapsamli alt boliim semasi olan dikdortgen kafes cihazi da
gosterilmistir. Dijital goriintiide, her piksele atanan deger o noktanin parlakligina

gore belirlenir.
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Sekil 2. 2. Somut bir goriintii ve ona Karsilik gelen niimerik [16]

Burada gergeklesen doniisiim islemi sayisal donilisiim olarak isimlendirilir. Sekil
2.3'te bu durum anlatilmaktadir; 6rnek olarak her bir pikselin parlakligi sayisal
olarak semaya tamamen aktarilmistir. Islemin bu kismi, her bir pikselin
parlakligim1  veya karanhigimi gostermektedir. Bu islem tiim piksellere
uygulandiginda, goriintii dikdortgen seklinde ekrana yansitilmaktadir. Her
pikselin tam bir yeri veya izi (satir ve siitun sayis1) ve ayn1 zamanda bir degeri
vardir ve bu deger o pikselin gri seviyesi olarak adlandirilir. Bu nilimerik
verilerden olusan dizi artik bir bilgisayarda islenmek tizere kullanilabileek

durumdadir. Sekil 2.4, siirekli bir goriintiiniin niimerik durumunu gostermektedir

[16].
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Sekil 2. 3. Bir goriintiiniin dijitalize edilmesi [16]

Siitunlar

ll.lllllllllll
....l.... Satirlar
1 ol

Deger = alx,y,z, A, t)

Sekil 2. 4. Goriintii tizerinde siirekli bir sayma vardir. [m, n] bir noktanin konumu, o
noktanin parlakligi vb. degerlerini tanimlamaktadir [16]
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Dijital goriintii ¢alismalari iki ana gruba ayrilabilir; birinci grup hem girdinin hem
de ¢iktinin goriintii oldugu gruptur, ikinci grup ise girdilerin goriintii oldugu, ve
bu girdilerden cesitli metotlar kullanarak bir nevi bir damganain, bir imzanin, bir
Ozniteligin veya bir kimligin ¢ikarildigi gruptur. Goriintii islemenin genel

organizasyonu Sekil 2.5’te goriilmektedir.
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Sekil 2. 5. Goriintiilerin dijital olarak islenmesi

2.2.3. Goriintii Elde Etme

Sekil 2.5’te en iistte yer alan ilk islemdir, genel olarak 6n islem prosesi olarak

anilir, prototip olusturmak gibidir, ¢iinkii ciddi boyutta niimerik veri ortaya ¢ikar.
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2.2.4. Goriintii Giiclendirme/Iyilestirme

Goriintii islemenin en kullanigh asamalarindan biridir. Temel olarak, goriintii
giiclendirmenin altinda yatan ana diislince, bir nokta veya alanin detaylarinin
belirginlestirilmesi veya bazi sabit ozelliklerin 6n plana ¢ikarilmasidir. Ilk
yapilacak is goriintiideki kontrastin artirilmasidir. Goriintii gliglendirme kisiden
kisiye degisiklik gosterebilir; sonu¢ kisinin tercihlerine gore degisiklik

gosterebilir.
2.2.5. Goriintii Onarma

Goriintii onarma goriintiiyii daha iyi hale getirir. Goriintii giiclendirme 6znel bir
konseptken, goriintii onarma nesnel bir konsepttir. Goriintii  kayiplarinin

giderilmesi i¢in matematiksel ve dngoriicti modeller kullanilir.
2.2.6. Renkli Goriintii isleme

Renk, farkli dalga boylarindaki 15181 gozilin retinasina ulastiginda ortaya ¢ikan
algidir. Insanlarm renk algisi, nesnelerin 15181 yansitmasi ve bunun gdzler
araciligiyla beyne iletilmesiyle olusur. Bu algiya renk tonu veya sadece renk denir
¢linkii herhangi bir nesneye vuran 151k kismen sogrulur ve kismen de yansitililir.
Eger dalgaboyunun tamami aymi anda goriiniir olursa nesne beyaz, hi¢ 151k

yansitilmazsa nesne siyah olarak algilanir [16].

Renkli goriintiiler bilgisayar ekranina 24-bitlik veri olarak yansitilir. Ekrandaki
goriintii, ayn1 nesneye ait ti¢ farkli —kirmizi, yesil ve mavi— gri seviyesinin {iist iiste
ekrana yansitilmasiyla elde edilir. Elektromanyetik spektrumda 0.4-0.5 mm dalga
boyu mavi renge; 0.5-0.6 mm dalga boyu yesil renge; 0.6-0.7 mm dalga boyu
kirmiz1 renge denk gelmektedir. Sirasiyla bu dalga boylar1 araliginda yer alan,
yani kirmizi-yesil-mavi kombinasyonuna sahip, ii¢ adet 8-bitlik goriintii bilgisayar

ekranina yansitilirsa renkli bir goriintii elde edilmis olur [17].
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Gri tonlamal1 goriintiilerde goriintii, farkli grilik-tonu degerlerini barindirir. Gri
seviyesi degerleri su sekilde ifade edilir: G = [0,1,..., 255]. Bunun anlam1 toplam
256 farkli grilik tonunun, veya farkli gri degerlerinin miimkiin oldugudur. Burada
256 farkli gri degeri, 1 bayt olarak ifade edilebilir, 1 bayt = 8 bittir ve 28 =
256’d1r. 0-gri degeri kural olarak siyah renge, ve 255-gri degeri de beyaza tekabiil

eder. Grinin tonlar1 bu iki deger arasinda yer alir.

Sekil 2. 6. Farkli gri seviyesinde goriintiiler

Sekil 2.6’da Satiirn gezegenine ait (a) 8-bitlik gri goriintiisii, (b) 5- bitlik gri
gorlintiisi, (c) 2- bitlik gri goriintiisii, (d) 1-bit bitlik gri goriintiisii goriilmektedir.

2.2.7. Sikistirma

Bu uygulama, bir goriintiinlin hafizaya alinabilmesi ve saklanabilmesi i¢in belirli
bir boyuta indirgenmesidir. Kapsayici teknolojiler zaman igerisinde asir1 gelismis
olsa da, aynisi transfer yani iletim teknolojileri i¢in sOylenemez. Bu, ozellikle
internet kullaniminda ve goriintii igerigi konusunda ¢ok onemli hale gelmistir.
JPEG (Joint Photographic Experts Group, Ortak Fotograf Uzmanlart Grubu) bir
goriintii sikistirma standartidir ve bu format bilgisayarda dosya uzantilarindan

taninabilir [18].
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2.2.8. Morfolojik Isleme

Morfoloji, biyolojinin canli organizmalarin sekil ve dis yapilariyla ilgilenen
dalidir. Temel kiime islemlerine dayanan matematiksel morfoloji; sinirlarin,
iskelet yapisinin belirlenmesi ve tanimlanmasi, giiriiltiinlin temizlenmesi,
kesimleme gibi islemler igin gerekli bir aractir. On isleme veya son islem igin
islemden gecirilen goriintiide inceltme, budama gibi morfolojik filtreleme

islemleri yapilmaktadir.

Matematiksel morfoloji, kiimeler kuramina dayanan ve bir goériintiiniin bi¢imsel
yapisini esas alan bir yaklasimdir. Bu metodun temelinde iki morfolojik isleg
yatmaktadir, erozyon ve genlesme.Sayisal sinyaller i¢in erozyon isleci, bir
Minkowski kiime ayirma islecidir, ve genlesme ise Minkowski kiime birlestirmesi
tarafindan gerceklestirilir. Erozyon islemi cluster cebirinde kesisim islemine,

genlesme ise birlesim igslemine karsilik gelmektedir.

Genlesme islemi, bir nesneyi biiyiitmek veya kalinlastirmak amacriyla
gerceklestirilen morfolojik bir islemdir. Sayisal bir goriintii genislemesi i¢in
kesisimlere kadar biiyiitiiliir. Isleme tabi tutulacak goriintiiniin her bir pikseli

yapisal elemanin merkez noktasina konulur ve genisletilir.

Yapisal eleman, kalinlagtirma isleminin nasil yapilacagini tayin eder. Genlesme
isleminden gecmis bir goriintiide, goriintliniin aslinda var olan bosluklarin ve

deliklerin dolduruldugu ve kdse noktalarin biraz daha yumusatildig: goriilebilir.

Erozyon islemi ise, ikili goriintii (imge) icerisindeki bir objenin kiigiiltiilmesi veya
inceltilmesi i¢in gerceklestirilen morfolojik bir islemdir. Erozyon ve genlesme
islemleri bir anlamda birbirlerinin tersi olarak diistiniilebilirler. Bunun neticesinde
goriintli icinde yer alan nesneler kiigiiliirken, bosluklar genisler ve birbirine temas

halinde veya yakin olan nesneler de birbirinden uzaklagmaya baslar [19].
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Sekil 2. 7. Morfolojik erozyon ve genlesme

gramasi

beyaz bir gorilintiiniin matrix seklinde erozyona u

iistte siyah

2

de

b

Sekil 2.7

genlesmesi

seklinde

matrix

goruntiiniin

bir

goriilmektedir.Siyah-Beyaz

goriilmektedir [19].

20



11111 11111
tlafsfe] 111l AOAE 1]1]4
tlefefels 1lilils ililils ANE
1l1fs] slalilily 1l1]1]4 ARAne
1lilals 1lalld
ilelal ey % ifaf1f1]4
Annne ilililaly
1lililils IR
(SRARREAR) 111111111
slefadalalalals AR annE
(ARARREARAEARAR \ARERRRERAREN)
1110018111 AR AERIAAA
(@)
) 2 0
) 3 0
0 ) 0
0 ) 0
0 o
) oo
[ ) 0
e 1 o 0
v [ o0
oo o oo | ) 0
ofoooolo 0 2 0
oflooooo ) ) 0
ol 0 0 00 ) ) 0
oI 0 0 o ) )y 0
o o IEIKINIEE o o n ) 0
0000000000 0 ) 0
(b)

Sekil 2. 8. Morfolojik agilis ve kapanis

Sekil 2.8°de, iistte siyah-beyaz bir goriintiinlin morfolojik acilis islemi
goriilmektedir. Siyah-Beyaz bir goriintiiniin  morfolojik kapanis iglemi

goriilmektedir .[19].

Ikili goriintiilere (imge) veya gri-tonlamali goriintiilere morfolojik islemler
uygulanabilir. Gri tonlamali goriintii yayma islemi, goriintiideki koyu alanlar
acar. Goriintiiyii c¢evreleyen parlak alanlar koyu alanlarla g¢evrili iken, parlak
alanlarla ¢evrili koyu alanlarda, goriintiideki elemanin ve koyu tonlu alanlarin
boyutuna bagl olarak, zayiflama goriiliir. Gri tonlamali goriintii erozyonu islemi
goriintlinlin parlakligini artirir. Gorlintiiniin koyu alanlariyla cevrili golgeli alanlar

kiiciiliir, parlak alanlarla ¢evrili koyu tonlu bolgeler genisler [19].
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2.2.9. Boliintiileme

Gorilintl islemedeki en zor fonksiyonlardan biri boliintiilemedir. Segmentasyon,
yani parcalara ayirma ne kadar realist olursa, tanima islemi o kadar hassas ve

hatasiz olacaktir.

2.2.10. Veri Tabam

Goriintii isleme cihazinin veri tabaninda kullanilan kod 6nem arz etmektedir. Her
bir islemi yonlendirmesinin yani sira, veri tabani modiiller arasi iletisimi

saglamaktadir.

2.3. Goriintii Islemede Kullanilan Teknikler

2.3.1. Golge Diizeltme

Goriintliler somut maddi nesnelerden elde edildiginde, goriintii lizerinde 151k
kaynagindan, alicidan veya nesneden kaynakli belirgin gdlgeler olusabilir. Bazi
durumlarda, goriintii ortadaki parlak kenarlara yaklastikca daha da agirlasir veya
tam tersine ortadaki karanlik kenarlara dogru agirlasabilir. Veya soldan saga
dogru, aydinlanma azalabilir veya gogalabilir. Golgeleme olabilir, aydinlatma her
yerde aym diizgiinliikte olmayabilir, yine kameranin duyarlilif1 her tarafta ayn
diizgiinliikte olmayabilir, hatta mercek kirli olabilir. Bu nedenle, golgelenme
istenmeyen bir durumdur. Bununla birlikte, amag¢ goriintii analizi ise, bir bakis

acistyla goriintii diizeltmeden sonra ayni olacaktir [20].

2.3.2. Normalizasyon

Burada yapilan islemler goriintii islemeye baslamadan once yapilan igslemlerdir.
Bu 6n isleme miimkiin oldugunca kisa olmalidir. Cilinkii normallestirmenin amaci,
kullanilacak algoritmanin gereksiz bilgiler i¢in tepkisini, performansini yani genel
olarak eylemini incelemektir. Tarayicidan alinan goriintiiler boyut ve ¢dziiniirliik

bakimindan degisiklik gosterebilir. Tarayicidan gelen renkli goriintiiler dnce gri
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seviyesine degistirilir. Bu goriintiilerin boyutu biliylik olursa, goriintii isleme
yapilacaginda, yapay sinir agmin 6grenme ve analiz etme asamasi uzun zaman
alir. Aslinda, biiylik boyutlar kullanildiginda islem siiresi artmakta ve islem

verimliligi de azalmaktadir.

Bu sebeple tarayicidan saglanan goriintiilerin belli bir standarda indirilmesi
gereklidir [17]. Bu c¢ikarim nedeniyle, goriintiilerin boyutu 128x128 piksel

seklinde olmalidir.

2.3.3. Esikleme

Gorilintli islemede kullanilan temel metotlardan birisi esiklemedir. Gri seviyesine
gore niimerik hale getirilmis bir goriintiiye esikleme uygulamadaki temel amag,
gorilintliniin temel Ozelliklerini belirlemenin kolaylastirilmasidir. Farklt gri
seviyesi olan bir goriintiiyli sadece siyah ve beyaz renklere sahip ikili (binary)
hale doniistiirmek i¢in her bir piksele iki renkten biri atanir. Bu islem esikleme ile
yapilir, esikleme yapmadan once bir esik degeri olmalidir. Bu esik degeri Sekil
2.9°da gorildigi gibi belirlenir. Gri seviyesi esik degerinin iizerinde olan
piksellere 1 degeri, gri seviyesi esik degerine esit veya daha diisiik olan piksellere
ise 0 degeri verilir ve bdylece goriintii basit bir sekilde siyah-beyaza
dontstiiriilmiis olur. Sekil 10’da, esikleme Oncesi goriintii (sol) ve esikleme

sonrasi goriintii (sag) verilmisitir[21].

SA

0 A >

Esik Deger

Sekil 2. 9. Esik degeri
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r=th = s=1 (2.1)

r < th = s=10 (2.2)

(b)
Sekil 2. 10. Esiklemeden dnce (a) ve sonra (b)

2.4. Goriintii Giiclendirme ve Onarma Metotlari

Sayisal goriintiiniin elde edilme siiresi zaman zaman goriintii kaybinina neden
olmaktadir.Mekanik problemler, odaklanma problemleri, lensin hareket etmesi,
uygun olmayan 151k gibi durumlar asil goriintiiden daha kotii bir sayisal goriinti
elde edilmesine sabep olur. Goriintii giiclendirmede amag, kayit altina alinmis
goriintliden gorsel olarak en ideal goriintiiyii elde etmektir. Goriintii onarmanin
amaci ise, kayith goriintiiden orjinal goriintiiye en yakin olabilecek goriintiiye
gecisi saglamaktir. Goriintlii gliclendirmedeki amag giizellestimek iken, goriintii

onarimindaki amag gergekliktir [22].

2.4.1. Keskinlik Filtresi

Goriintii  gliclendirmede yaygin metotlardan biri goriintiideki bir nesnenin
kenarlarinin gelistirilmesidir. Bu metoda keskinlik filtresi denir. Keskinlik filtresi
ile goriintii kenarlarimin gelistirilmesine onceleri bu kenarlarin ayristirilmasi

denmistir, daha sonra giiclendirme ve goriintiiye eklenti yapma olarak anilmistir.
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Sekil 2.11°de Laplas Keskinlik Filtresi ile gliglendrilmis bir goriintii gdsterilmistir.
[22].

(a) (b)
Sekil 2. 11. Orjinal goriintiiyle Laplace Keskinlik Filtresi uygulanmis goriintiiniin
karsilagtirilmasi (a) Orjinal (b) Laplace

2.4.2. Giriiltii Giderme

Girilti giderme isleminde kullanilan siizgecler arasinda en iyi filtrelemeyi
saglayan Wiener siizgecidir. Burada kullanilabilecek uygun bir tabir, ortalama
hatay (ortalama-karesel hata) vermektir. En uygun siizge¢ de ayn1 zamanda kare
kok ortalama (RMS) hatadir. Sekil 2.12'de giiriiltii giderme islemi i¢in bes farkli
yontem gosterilmistir, goriintli spektrumu ve kirlilik spektrumu igin verilen
goriintii siizgeci uygulanmaktadir. Diger siizgeclerin degerleri (komsuluk 6l¢iimii

vb.) minimum RMS segilerek yapilmistir [22].
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a) Gurilili gorinta (SNR=20 dB) ~ b) Wiener fitresi

rms=25.7 rms=20.2 rms=21.1

d) Kuwahara filtresi (3'3) e) Median filtresi (3'3) f) Morph. Yumusatma (3'3)
rms=224 rms=22.6 rms=22.6

Sekil 2. 12. Farkli tekniklerle giiriiltii giderme iglemlerinin kargilastiriimasi

2.4.3. Kenarlarin Bulunmasi

Sayisal goriintiide, gri seviyesinin siirekliligini, c¢izgileri ve kenarlar1 tespit
edebilmek i¢in kullanilan pek c¢ok teknik vardir. Bu, silizge¢ matrisinden
gecirilerek yapilir. Sekil 2.13°te goriildigii gibi, her bir siizge¢ 3x3 boyutlarinda

birer matristir.

1 Wz W3
Wi W5 Wy
W7z Wg Wy
Sekil 2.13. [3x3] siizge¢ matrisi

Stizgegten gecirilecek olan piksellerdeki gri seviyeleri ile matristeki katsayilar

birbiriyle ¢arpilip toplanir. Genel olarak, matrisin tam orta noktasi, siizgecin her
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bir noktasinin cevap alani olarak tanimlanir. Bu goriintiideki her bir noktanin

bagintis1 denklem 2.3 de gosterilmisitir.

R=w,z, +w,zZ, + Wiz, + K+ w,Zz (2.3)

(-

R = Z WE-Z:-

i=1

Kenar algilama uygulandiginda renk gecisleri keskinlestirilir ve bu da,
goriintlideki nesnelerin  algilanmasint  veya farkliliklarin  elde edilmesini
kolaylastiran bir yaklagimdir. Farkli goriintii isleme yontemlerini uygun sekillerde
kullanarak en basarili sonucu elde eden modern bir yaklasim olarak da
tanimlanabilir. Gorilintiide kenar algilama, goriintiiniin anlamli 6zniteliklerini
icerdigi ve farkli bilgileri agia ¢ikarmaya yaradigi i¢in ¢ok dnemlidir. Kenarlar

genellikle nesnelerin sinirlarina ve golge gecislerine uyarlanir.

Kenar, bir pikselin bulundugu bolgeye ve yakin komsuluguna, ayrica boyuta ve
yone ait bir ozelliktir. Kenar hesaplamalarinda oldukg¢a acik renkli goriintiiler
kullanilir ve goriintiiniin gradyan fonksiyonu kenarlar1 hesaplar. Kenardan kenara

gri renk gradyanlariin 6lciilmesi 6nemlidir.

Sekil 2. 14. Gri tonlu bir gériintiide yatay dogru
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Sekil 2.14’te gri tonlu goriintiilerde en ideal kenar Ozniteligi sol taraftakidir,
sagdaki ise ideal kabul edilmez. Gegislerde bulaniklasma yoktur.Sagdaki
goriintiide soldaki gibi gegisler dogrudan ve keskin olmayacaktir. Sagda gosterilen

egimli kenar boyunca, egim kenarlarin bulaniklasmasi seviyesiyle ilintilidir [18].

2.5. Goriintii Islemenin Uygulama Alanlar

Modern teknoloji basit devre sistemlerinden karmasik bilgisayar sistemlerine
kadar pek ¢ok yerde ¢ok boyutlu sinyallerin islenmesini olanakli kilmaktadir. Bu

islemin amaci [23] :

Goriintii Isleme >Goriintii girdisi — Goriintii ¢1ktist

Gériintii Analizi> Gériintii girdisi — Olgiimlenmis boyut ¢iktisi
Goriintlinlin Anlagilmasi> Goriintii girdisi — Daha yiiksek boyutlu ¢ikti
seklinde ti¢ kategoriye ayrilir [24].

2.6. Histogram

Goriintli bir Olcektir ve her bir piksel belirli bir degere sahiptir. Gri seviye
histogram1 veya birinci seviyeden elde edilen histogram, resimdeki parlakligin
dagilimini gosterir. Goriintii histogramindaki iterasyon sayisinin grafik gosterimi
piksel parlaklik degerleri olarak adlandirilir. Histogramda ayrica yatay eksen
piksellerin parlakligini, ve dikey eksen ise o parlakliktaki piksel sayisini verir,
yani goriintiideki her piksel temsil edilir. Goriintii piksel cinsinden belirli bir

degere Olceklendirilmektedir.

Gri seviye histogrami veya birinci seviyeden elde edilen histogram, resimdeki
parlakligin dagilimini gosterir. Goriintii girdisinin parlakligi, 256 degerli bir gri
seviyesinin so6z konusu oldugu varsayilirsa, goriintiiniin her bir pikseli i¢in deger

araligi [0, 255] dir.GOriintlinlin histogramini elde etmek i¢in (yalnizca goriintiiden
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alinacak olan pikseller ile), her parlaklik diizeyindeki piksel sayisi hesaplanir.
Basit bir histogramda, pikselin uzay konum bilgileri, yani koordinat bilgileri
kaybolur ve goriintiideki piksellerin sadece gri degerleri elde edilir.
Histogramlarin konum bilgisi yoktur, sadece frekans bilgisi vardir. Gorlintii ile
ilgili bir gri seviye degeri segerek slizgeglemek miimkiindiir (0-255). Sekil 2.15,

bir gérlintiiye ait gri seviyesi histogramini gostermektedir. [16].

Piksel Sayisi

” I I I I I

800

600

w
i ] |

0 50 100 16 200 250

Gri seviyesi degerleri
Sekil 2. 15. Bir goriintiiniin histogrami [25]

2.6.1. Histogram Esitleme

Histogram esitleme, gri seviyesinin ¢ok degisiklik gostermedigi alanlardan olusan
goriintiiler i¢in oldukca kullanmighdir. Bu sekilde goriintii kontrast1 diisiik olur ve
histogram senkronizasyon sonrasi kolaylikla islenebilir. Sekil 2.16'da gorildiigi
gibi, histogram, renklerin histogramdaki frekanslarinin soniimlenmeden, dogru ve

uygun sekilde dagitilabilmesini saglamak i¢in tasarlanmistir [25].
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Sekil 2. 16. Avug i¢i goriintiistiniin histogram esitlemesi [25]

Sekil 2.16’da  soldaki goriintiiniin  gri  seviyesi 61-142  araligindadir;

senkronizasyon sonrasi sagdaki goriintiiniin histogrami ise 0-255 araligindadir.
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3. METOTLAR

3.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninin karakteristik ozelliklerini kullanarak ve
herhangi bir yardima ihtiyag duymaksizin yeni bilgiler elde etme ve Ogrenme
yetenegi ve yenilerini kesfetme amaciyla gelistirilmis bilgisayar sistemleridir.
Geleneksel programlama yontemleriyle bu tiir yeteneklerin realize edilmesi ¢ok
zor hatta imkansiza yakindir. Bu sebeple yapay sinir aglarmnin, bilgisayar
biliminin programlamlanmasi zor veya imkansiz durumlar i¢in uyarlanabilir bilgi

islem gelistirmeyle ilgilenen alani oldugu sdylenebilir [26].

Yapay sinir aglari, insanlarin olaylar1 ne sekilde grenilebilecek ve daha sonra
uygulanabilecek tepkiler verdigini belirleyen bilgisayar sistemleridir. Bunlar insan
beyninin fonksiyonel ozelliklerine benzer seylerdir; 6grenme, iliskilendirme,
siniflandirma, genelleme, 6znitelik tanimlama ve optimizasyon. Yapay sinir aglari
bugiinlerde  derinlemesine inceleme gerektiren birgcok soruna ¢oziim
tiretebilmektedir. Yapay sinir aglari, birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel
olarak calisabilen yapay hiicrelerden olusur. Proses elemani olarak da adlandirilan

bu hiicrelerin birbirine bagli oldugudur [26].

3.1.1. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Sinir hiicresi (ndron) sinir sisteminin en temel fonksiyonel birimidir. Bu hiicreler
cesitli sekil ve boyutlarda olabilirler ve noral stimiilasyonun neticesi olan
elektriksel ve kimyasal sinyalleri iletirler. Hiicre govdesi biiylktiir, c¢ekirdek
burada yer alir. Sinir sisitemini olusturan sinir hiicrelerinin kisa uzantilari
dendritlerdir, tek ve uzun olan kisim ise akson olarak isimlendirilir. Sinir
hiicresinin tiirline gore, govdesinden ¢ikan uzantilarin sayisi ve sekli farklidir. Bu
uzantilar akson veya dendrit olarak adlandirilir. Diger hiicrelerden gelen uyarilar

dendritlerden alinir ve aksonlardan baska hiicrelere iletilir. Ayn1 kutuptan ¢ikan

31



tek bir akson ve tek bir dendrit varsa bu tip sinir hiicreleri tek kutuplu (unipolar)
olarak isimlendirilir. Eger dendrit ve akson, néron govdesinin zit iki bolgesinden
cikiyorsa, bu tip sinir hiicreleri iki kutuplu (bipolar) olarak isimlendirilir. Néronun
govdesinden ¢ok sayida dendrit ve tek bir akson ¢ikiyorsa, bu tip sinir hiicrelerine

ise ¢cok kutuplu (multipolar) denilir.

Biyolojik sinir aglari, hafife alimmamayacak derecede karmasik olaylarla basa
cikabilen bir performans gostermektedir. Biyolojik sinir aglari, yani sinir
hiicreleriyle beraber biitiin bir sinir sistemi, insanlarin g¢evrelerini ve biitiin
davraniglarin1 anlamalarini saglar. Biyolojik sinir aglari, bes duyudan elde edilen
bilgiler 1s181nda gelistirilen alg1 ve anlayis mekanizmalarini ¢aligtirarak olaylar ve
konseptler arasindaki iligkileri 6grenir. Bu karakteristik 6zellikler kismen 6rnek
alinarak yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Sekil 3.1°de bir néron goriilmektedir

[27,28].

Dendrit  Akson sonlanmast ‘
r'/ /:

Hiicre govdesi

> ) Q Cekirdek
- 4\5,, P % @
X Akson
“J A | .
‘ Miyelin kilf

Sekil 3.1. Bir sinir hiicresi ve kisimlari [28]
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3.1.2. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinda sinir hiicreleri bulundugu gibi, yapay sinir aglarinda da
yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir. Yapay sinir hiicrelerine miihendislik
biliminde prosesler veya islemler de denir. Her islem veya proses elemani bes ana

boliimden olusur.

Agirhklar
Girdiler

Aktivasyon
Net Girdi Fonksiyonu

net;

Y

Alktivasyon

Transfer Fonksiyonu

6.
X J
n ( : ) Esik

Sekil 3. 2. Yapay sinir hiicresinin genel yapisi [29]

Sekil 3.2°de goriilen yapay sinir hiicresi temel olarak bes kisimdan olugsmaktadir.
Bunlar; girdi(ler), agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
cikti(lar)dir. Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci girdiler tlizerinden yiirttiiliir.
D1s diinyadan veya bir onceki katmandan saglanan bilgi, yapay sinir hiicrelerine
girdi olarak gonderilir. Agirliklar ise girdilerin yapay sinir hiicreleri tizerindeki
etkilerini belirleyen ve Ogrenmenin gergeklesmesine olanak verecek olan
katsayilardir. Yapay sinir hiicresine ulasacak olan net girdiyi ise toplama
fonksiyonu belirler. Burada en sik kullanilan yontem agirlikli toplamin
hesaplanmasidir. Yapay sinir hiicresine ait agirlikli toplamin hesaplanmasi igin,
her bir girdinin kendisine ait agirlikla ¢carpimina esik degeri eklenir. Esik degeri,
yapay sinir hiicrelerinde, biyolojik sinir hiicrelerinin yiizeyindeki potansiyel
farkina benzer bir deger elde etmek icin kullanilan katman sayisidir. Cikti

fonksiyonu ise, sonucun dis diinyaya veya diger hiicrelere gonderildigi yerdir. Bir
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sinir hiicresinin yalnizca bir ¢iktis1 vardir. Bir yapay sinir hiicresinin ¢iktisi, onu
takip eden baska bir yapay sinir hiicresinin girdisi olabilir. Yapay sinir aglari
sadece dijital girdi bilgileriyle calisir. Bu sebeple, girdi bilgileri genellikle
Olceklendirilir.

net = X' X.w, + ¢ (2.4)

3.1.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Transfer veya aktivasyon fonksiyonu Ogrenme egrisi olarak da adlandirilir.
Aktivasyon fonksiyonu, sinir hiicresinin c¢iktisinin genligini istenen degerler
arasinda simirlandirir. Bu degerler genellikle [0,1] veya [-1,1] araligi olarak
tanimlanir. Buna ek olarak aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir agina bir 6ngerilim
degeri (bias) uygulanarak gelistirilebilir. Yapay sinir aglarinda kullanilacak
fonksiyonlar siirekli ve tiirevlenebilir olmalidir. Yapay sinir agmin kullanim
amac1 dogrultusunda tek veya ¢ift kutuplu aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.
Yapay sinir aglarinda dogrusal ya da dogrusal olmayan transfer fonksiyonlarinin
kullanilmasi, karmagsik problem uygulamalarina olanak saglar. En yaygin

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar sekil 3.3, 3.4 ve 3.5'te gosterilmektedir [30].

f (Net)= Net
A

» Net

Sekil 3. 3. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu [30]
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f » Net

Sekil 3. 4. Sigmoit aktivasyon fonksiyonu [30]

Net = —Net
N ¢ ) e, e +e
f(Net)=
4 il
» Net
T o A

Sekil 3. 5. Tanjant-Sigmoit aktivasyon fonksiyonu [30]

3.2. Yapisina Gore Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 genel olarak; ag yapisina gore, ileri beslemeli veya geri
beslemeli; 6grenme kuralina gore, Hebb, Hopfield, Delta veya Kohonen; 6grenme
algoritmasina gére danismanli 6grenme, danigsmansiz 6grenme veya destekleyici

ogrenme; kural ve pratige gore ¢cevrim-i¢i veya ¢evrim-disi seklinde siniflandirilir.

Buna ek olarak, agirlik matrisleri simetrik veya asimetrik olabilir, agirlik matris
degerleri, agdaki diiglimlerin 6zelliklerine, kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin
deterministik veya stokastik niteligine bagl olarak sabit veya degisken olarak

siflandirilabilir. ileri beslemeli yapay sinir aglari, ériintii tanima problemlerinde,
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geri beslemeli yapay sinir aglar ise, optimizasyon problemlerinde yaygin olarak

kullanilir.

3.2.1. Tlleri Beslemeli Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar1

Bu aglarda girdi sinyallerinin ve ilgili agirliklarin bir fonksiyonu hesaplanir ve
sonug takip eden biitlin yapay sinir hiicrelerine iletilir. Bu aglara ileri beslemeli
cok katmanli yapay sinir aglar1 denilir, sekil 3.6’da bir ileri beslemeli tek katmanli

yapay sinir ag1 goriilmektedir.

Girdiler
Agwhklar

Net Deger Alktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

O (P

Sekil 3. 6. ileri beslemeli tek katmanli yapay sinir ag1 [31]

Bu algilayici, ilk olarak Rosenblatt tarafindan Oriintii siniflandirma amaciyla
gelistirilmistir. Algilayici, bir sinir hiicresinin birden fazla girdi neticesinde bir
cikt1 liretmesi prensibine dayanmaktadir. Agin ¢iktis1 mantiksal bir degerdir, sifir
veya bir degerini alir. Cikt1 degerini hesaplamak i¢in esik degeri fonksiyonu
kullanilir. Bu aglarda proses elemanlarinin degerlerini koruyan ve dolayisiyla net
ciktinin sifir olmasini engelleyen bir esik degeri vardir. Tek katmanl aglarda, ¢ikti
fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondir. Aga iki siniftan ornekler gosterilir ve agin

dogru bir sekilde bu iki sinifi ayrigtirmasina galisilir [32].
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3.2.2. Tlleri Beslemeli Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir agmin 6grenmeye calistigl olaylar arasinda dogrusal olmayan bir
iliski s6z konusuysa, daha once izah edilen modelleri kullanarak 6grenmenin
realize edilmesi imkansizdir. Bu tip olgularin 6grenilmesi daha sofistike modeller

gerektirir. Cok katmanli aglar bunlardan biridir [33].

Girdi Degerleri Giris Katmam Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cikt Katmam

Sekil 3. 7. ileri beslemeli cok katmanli yapay sinir ag1 [34]

Bu aglar lic katmandan olusurlar. Girdi katman1 dis diinyadan bilgiyi alir, ve bu
katmanda bilginin herhangi bir sekilde islenmesi s6z konusu degildir. Cikt1 bir
sonraki katmanda yer alan proses elemanlarina iletilir. Ara (gizli/sakli) katman
kendisine siiriiklenen bilgiyi isler. Pek c¢ok problemin tek bir ara katmanla
¢oziilmesi miimkiindiir. Problemin girdisi ve ¢iktis1 arasindaki iligki dogrusal
degildir. Eger problemin karmasikligi artarsa birden fazla ara katman
kullanilabilir. Cikt1 katmani ise ara katmandan gelen bilgiyi isler ve aga sunulan

girdiye karsilik agin tirettigi ¢iktiyr bulur. Bu ¢ikt1 dis diinyaya iletilir.

Cok katmanli agin egitimi sirasinda, ag tarafindan elde edilen c¢iktiyla hedeflenen
cikti arasindaki fark, bu farkin zamanla giderilmesi amaciyla agin agirliklar

arasinda dagitilir. Ogrenme sirasinda, aga girdiler sunulur ve bu girdilere karsilik
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gelen ciktilar elde edilir. Bu isleme ileriye dogru hesaplama denilir. Daha sonra,
elde edilen cikti istenen ¢ikti ile karsilastirilir ve hata agirliklart degistirecek

sekilde yeniden diizenlenir. Bu isleme de geriye dogru hesaplama denilir [35].

3.2.3. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli ag mimarileri, genellikle danismansiz 6grenme kurallarinin
uygulandig aglarda kullanilir. Geri beslemeli aglarda, adindan da anlasilacag gibi
bir tiir geri besleme islemi vardir. Hopfield ag1 bu mimariye sahip olan bir yapay
sinir agidir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, bir hiicrenin ¢iktis1 baska bir
hiicre veya girdi katmani i¢in girdi olabilir. Baglanti ¢ift yonliidiir. Yapay sinir
aglarmin aksine, bir baglam katmani var. Bu katman, gizli katmanin ¢iktisi
tizerinde bir agirlik degerlendirmesi yapar ve tekrar gizli katmana gonderir [36].

Sekil 3.8’de geri beslemeli bir ag 6rnegi sunulmaktadir.
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Sekil 3. 8. Hopfield geri beslemeli ag [37]
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3.2.4. Yapay Sinir Aglarinda Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede girdi ve ¢ikt1 ¢iftinden olusan bir egitim bilgisi vardir. Aga
gelen girdiye gore elde edilen ¢ikti ile istenen ¢ikti kiyaslanir ve agirliklar
degistirerek kullanilacak bilgi elde edilir. Elde edilen ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikti
arasindaki fark, yani hata degeri, daha 6nceden belirlenmis bir degerin altina inene
kadar egitime devam edilir. Hata degeri istenen degerin altina indiginde biitiin
agirliklar sabitlenir ve egitim siireci sonlandirilir. Eger verilen bir girdiye karsi
istenen ¢ikt1 elde edilemiyorsa, baglanti agirliklar1 ¢iktidaki hatayr minimize

edecek sekilde degistirilir [38].

Sekil 3.9°da bir yapay sinir aginda denetimli 6grenme 6rnegi sunulmustur.

Girdi Ogrenme Sistemi Giincel Cikh
—_—P

Ahstirma Verileri

E Istenilen Cikt1

Hata Sinyali

Sekil 3. 9. Yapay sinir aginda denetimli 6grenme [39]

3.2.5. Yapay Sinir Aglarinda Denetimsiz Ogrenme

Bir denetim yoksa, sistem dogru ¢ikis, yani islemi ne zaman sonlandiracagina dair
hicbir bilgiye sahip degildir ve girdilere gore kendisi Ornekler olusturur.
Danigmansiz egitilen aglar, istenen c¢ikti veya varig yeri olmaksizin, agirlik
degerlerini girdi bilgilerinin 6zelliklerine gore ayarlarlar. Danismansiz oldugunda,
ag disaridan saglanan kisitlamalarla degil, girilen bilgilerle ¢alisir. Bu tiir 6grenme
durumunda, gizli sinirler veya katmanlar, dis yardim olmaksizin kendilerini
organize etmenin bir yolunu bulmak zorundadirlar. Bu yaklagimda, verilmis olan

girdi vektorleri i¢in agin performansini 6lgebilen bir ¢ikti drnegi saglanmaz, yani
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ag yoluyla 6grenilir. Bagka bir deyisle ag egitimini, girdi vektorlerinin en yakin

benzerliklerinden baslayarak siniflandirir [40].

3.3. Avuc ici Tanima Sistemleri

Avug i¢i tanima sistemleri iki kistmdan olusur. Sekil 3.10°da, ilk boliimde, egitim
kiimesinin formasyonu ve ikinci kisimda tanima islemini gosterilmektedir. Egitim
kiimesinin hazirlanmasinda, avu¢ i¢i tarama cihazindan elde edilen ham
gorlntiiler kullanilir. Avug i¢i goriintiilerinin gelistirilmesi, ¢alisma alaninin
filtrelenmesi, diizeltilmesi, ¢ikarilmasi ve normalize edilmesi seklinde on isleme
tabi tutularak saglanir. Daha sonra, bu goriintiilerin nitelikleri ¢ikarilir ve bu

nitelikler, yani avug i¢i vektorleri olusturulur ve veri tabanina kaydedilir.

Tanima igsleminde, avug i¢i goriintiisii egitim asamasinda gectigi ayni islemlerden
ayni sirayla gecirilir. Bu avug i¢i goriintiilerinden elde edilen avug i¢i vektorleri
veri tabanindaki vektorlerle karsilagtirilir. Tanima, daha 6nce belirlenmis olan esik

degeri dogrultusunda gergeklestirilir [41].
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Avuc Iz —’M Islenmis Avuc Izi

Veri Tabannda
Kayit / Saklanan Sablon

/

Dogrulama
Kullanic1

Kimligi

Farkhhk

Eslemesi Esik

Kabul / Red

Avug Iz 4’[ On Isleme ]—’ Tslenmis Avuc Izi

Sekil 3. 10. Avug i¢i tanima ve egitim basamaklar1 blok semas1 [41]

Avug i¢i izinin goriintiisiinii elde edileceginde, goriintii alinirken farkli 151k
kosullarinda farkliliklarin olugsmasini engellemek amaciyla, yar1 kapali bir ortam,
etrafi ¢evrelenmis bir halka kullanilir. Kontrol noktasinin, yada avug iginin istenen
sekilde cihazin platformuna yaklastirilmasi i¢in parmaklarin koyulacag: yerlerde
cikintilar olabilir. Analog dijital doniistiiriicii ve kamera ile ¢ekilen ham
goriintiiler bilgisayara aktarilir. Bu ham goriintiiler ilk 6nce 24 bit derinlige, sonra
8 bit derinlige doniistliriiliir, yani renkli goriintii gri seviyeye doniistiiliir, sonra
gorlintii istenen boyuta ayarlanir. Avug icinde calisirken, 128x128 piksellik bir
bolge elde edilir. Daha sonra islem Oznitelik vektorlerinin elde edilmesi ve
simiflandirilmasiyla tamamlanir. Sekil 3.11'de avug i¢i goriintiisiiniin alindigi

sistem gosterilmektedir [42].
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Sekil 3. 11. Avug i¢i izi goriintiileme sistemi [42]

3.3.1. Avuc ici Goriintiisii Veritabanlari

IITK (Indian Institute of Technology, Kanpur) veri tabani: Diislik ¢oziintirliiklii
bir tarayiciyla, 183 farkli kisiden toplam 549 avug i¢i goriintiisii elde edilmistir.
Her bir avug i¢inin {i¢ goriintlisii alinmistir. Tarayicidan elde edilen goriintiiler

200 dpi’da 256 grilik seviyesindedir [43].

CASIA (The Chinese Academy of Sciences Institute of Automation) veri tabani:
312 farkl kisiden alinan 5502 avug i¢i goriintiiden olusur. Her bir bireyden 8 adet
sag el 8 adet sol el olmak iizere toplam 16 avug i¢i goriintii alinmistir. Cihazdan
elde edilen goriintiiler JPEG formatinda 8-bitlik grilik seviyesindedir. Veri
tabanindaki her bir goriintii 640x480 piksel boyutlarindadir. Ayni kisiye ait olan
16 adet goriintii tek bir klasoére konulmustur. Yani 312 kisi i¢in 312 farkli dosya
mevcuttur [44].

42




CASIA Multi-Spectral avug igi gorilintli veri tabani ise 100 farkli bireyden ¢ok
bantli (multispectral) bir cihazla alinan goriintiilerden olusur. Toplam olarak 720
avug i¢i goriinti vardir. Avug i¢i goriintiileri 8-bit grilik seviyesinde JPEG
dosyalaridir. Her bir el icin iki seansta gériintiiler elde edilmistir. ki seans arasi
gecen siire bir aydir. Her seansta liger goriintii alinmigtir. Her bir grup alt1 farkli
elektromanyetik spektrumla ayni anda elde edilen alt1 farkli goriintiiden olusur.
Alt1 farkli spektruma tekabiil eden aydinlatma dalga boylar1 sirasiyla 460 nm, 630
nm, 700 nm, 850 nm, 940 nm ve beyaz 1siktir. Iki &rnek arasinda elin
pozisyonundan kaynaklanan belli seviyede farkliliklar olabilir. Bu baglamda,
simiflandirma cesitleri arttirilmistir. Avug iginin pozisyonunu kisitlayan herhangi
bir mandal vs. kullanilmamistir, sadece cihaza yerlestirilmesi yeterli goriilmiistiir.
Cihaz, esit sekilde dagitilmis bir aydinlatma saglayan isiklandirma ve cihazin

altinda sabit bir CCD kamera yardimiyla avug i¢i goriintiiyii alir [45].

Hong Kong Politeknik Universitesi Biyometrik Arastirma Merkezi mavi, yesil,
kirmiz1 ve kizil6tesi aydinlatma altinda avug i¢i goriintiilerini gergek zamanh
olarak alabilen, ¢ok bantli bir avug i¢i goriintii yakalama cihazi gelistirmis ve
bunu kullanarak da biiylik 6l¢ekli bir ¢ok bantli avug i¢i goriintii veri tabanm
olusturmustur; ve akademik arastirma amaciyla gelistirilen avug i¢i dogrulama
algoritmalarint test etmek amaciyla iicretsiz olarak kullanilabilmesi i¢in veri

bankasi olarak yaymlamistir [46].

PolyU veri tabanmi (The Hong Kong Polytechnic University Multispectral
Palmprint Database) da bir avug i¢i goriintli veri tabani olusturmustur. PolyU avug
ici veri tabanindaki biitiin goriintiiler sekil 3.12°de goriilen avug i¢i tanima

cihaziyla elde edilmistir [47].
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Sekil 3.12. PolyU avug igi goriintii elde etme cihazi [47]

Coziintirlik 96 dpi, ve 128x128 pikseldir, 256 grilik seviyesinde 8-bittir. 195
erkek ve 55 kadindan olusan 250 goniillii katilimcidan goriintiiler alinmastir.
Yaglar1 20 ila 60 aras1 degisen katilimcilardan c¢ok bantli avug i¢i goriintiiler
saglanmigtir. Ornekler iki farkli seansta toplanmistir. Her bir seansta 6 avug ici
gorlintii alinmistir. Her seansta 4 farkli 1siklandirmayla 2 avug i¢i goriintii alinarak
toplam 24 avug ici goriintii elde edilmistir. 500 kisinin farkli 1siklandirmalarla
toplam 6000 avug i¢i goriintiisii alinmistir. Birinci ve ikinci seans arasi ortalama

zaman aralig1 yaklasik olarak 9 giindiir [46].

Her bir klasor "nnnn" formatinda isimlendirilmistir, ve "nnnn" 1 ve 500 arasindaki
kisisel kimlik numarasimi temsil etmektedir. Her bir klasorde ilk seansta elde
edilen 6 avug i¢i gorlintii "1 _mm", ikinci seansta elde edilen 6 avug ici goriintii ise
"2 mm" formatinda kaydedilmistir. "mm" seanstaki avu¢ i¢i gOrlintii sirasini
vermektedir. "Blue.rar", "Green.rar", "Red.rar", ve "NIR.rar" mavi, yesil,
kirmiziy1 ve NIR ise 1siklandirmayla elde edilen orijinal biitlin avug ici goriintiileri

kapsar. Ayrica, avug ici goriintiisiinden sadece ilgilenilen alanin ayiklandigi bir
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veri taban1 da mevcuttur. Avug i¢i goriintiiler alinirken, goriintiiyii ayarlamak i¢in

bir parmak takozu kullanilmaktadir [46].

(@) (b)
Sekil 3. 13. PolyU ¢ok bantli avug i¢i gortntiileri

Sekil 3.13°te PolyU avug i¢i veri tabanindaki 15. bireyin goriintiileri verilmistir.

(a) birinci seansta, goriintii (b) ise ikinci seansta alinmistir [46].

(a) (b)
Sekil 3.14. PolyU ROI avug igi goriintiileri

Sekil 3.14°te ise, PolyU veri tabanindan, ¢ok bantli avug i¢i goriintiisiiniin sadece
ilgilenilen kismin alindig1 bir goriintii sunulmaktadir. Goriintii (a) 15. bireyden ilk
seansta, goriintii (b) ise ikinci seansta alinmustir [46].
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4. DENEY SONUCLARI

4.1. Yerel ikili Oriintii (LBP)

Bir dokuyu temsil etmenin en iyi yollarindan biri LBP teknigidir ve son yillarda
farkl1 uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Onaylanmis iyi
ayristirma, grilik seviyesindeki monoton degisiklikler karsisinda degismezlik, ve
hem hizli hem de verimli hesaplamalara imkan saglamasi gibi 6zellikleri bu
metodu goriintii analizinde en kullanislt metotlardan biri haline getirmistir. Avug
ici, olduk¢a kiicik olan pek c¢ok modelin kombinasyonunu iginde
barindirmaktadir, dolayisiyla LBP metot yardimiyla ¢ok iyi bir sekilde tarif

edilmesi ve tanimlanmasi1 mimkindiir.
4.1.1. Yerel ikili Oriintiiniin Tanim

Yerel ikili oriintii, doku analizinde giiglii bir yaklasim olarak kabul edilir. ilk
olarak Ojala ve arkadaslar tarafindan 3x3’liikk bir matris operatorii olarak ileri
stiriilmiistiir [7]. Bu metotta yapilan islem, komsu 8 pikselin merkezdeki pikselle
kiyaslanmasidir. Her bir piksel merkezdeki pikselle kiyaslanir, sahip olduklari
deger merkezdeki pikselden biiyiikse veya esitse bu piksele 1 degeri verilir, aksi
takdirde bu piksel 0 degerini alacaktir. Sonunda, merkezdeki piksel komsu
piksellerin agirlikli toplamiyla degistirilir ve 3x3’liik pencere diger piksele geger.
Bu degerlerin histogrami ¢ikarildiginda ise, goriiniim dokusunun bir tanimlayicisi

elde edilmis olur.

Denklem (4.1), her bir piksel i¢in belirleyici yerel ikili Oriintii iliskisini

gostermektedir:

I-BPP,R(x,y) :Zp_l S(gp _gc)zp (41)

P=0
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Burada S, 1’in isaretini, g, ve g, ise sirasiyla komsu ve merkezdeki pikselin

grilik seviyesini vermektedir. Ayrica 2P her bir komsu piksel i¢in gerekli bir

katsayidir, ¢iinkii LBP metodu farkli oranlara sahip dokular da igermektedir.
4.1.2. Diizgiin Yerel ikili Oriintii

LBP’lerde yapilan ilk gelistirilme diizgiin 6riintii olarak tamitilmistir [8]. Eger bir
yerel ikili Oriintiiniin 0’dan 1’e veya 1’den 0’a maksimum 2-bitlik gecisleri varsa
bu yerel ikili ériintiiye diizgiin denir. Ornegin 0000000000 driintiisii (0 gecis) ve
11001001 oriintiisii (4 gecis) sirastyla diizgiin ve diizgiin olmayan Oriintiilerdir. (1,
8) ve (16, 2) komsuluklarinin, biitliin Orlintiniin  %90’m1 ve %70 ini
kapsayabilecegi gosterilmistir. Genel olarak P bitten olusan monoton model ikili

orliinti sayist P+2(P-1)’dir. LBP (l;fR) notasyonu diizgiin LBP’leri temsil etmek

icin kullanilir, alttaki (P,R) komsulugu, iistteki ise diizgiin oOriintiileri temsil eder.

Denklem (4.2)’yi kullanarak diizgiin ikili modeli soyle ifade edebiliriz:

(U(LBRy ) <2
LBRYZ (x,y) = (PR If{l(z)e[O,(P—l)P+2] (4.2)
(p-Dp+2 otherwise

Burada U(x) bitler arasi ge¢is sayisinin detonatoriidiir ve denklem (4.3)’te

tanimlanmaktadir:

U(LBPsr) = |5(9P71 —0g¢)—S(9o - 9c)| +

o (4.3)
ZP:JS(Q p1—9c)—S(9ps — 9c)|
Eger U(x) 2 pikselden kiigiikse, o piksel gosterge fonksiyonu I(z) ile isaretlenir,
aksi takdirde, (P-1) P+2 degeri verilir. (P-1) P+2’yi igeren gosterge fonksiyonu

indeksi I(z) belirli bir indeks i¢in biitiin diizgilin oriintiilere uygulanir.
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4.1.3. Goriiniim Histogram

Durgun bir goriinlimde, goriintii pikselllerinin belirli degerleri vardir. Birinci gri
seviyesi histogrami1 ya da kisaca histogram, goriintiideki parlaklik dagilimini
gosterir. Histogramin yatay ekseni, piksellerin parlaklik seviyesini ve dikey ekseni
ise goriintiide her bir parlaklik seviyesindeki toplam piksel sayisini gosterir.
Goriintii girdisinin siyah beyaz goriintii oldugunu ve parlaklik diizeyinin 256
oldugunu varsayalim, bu durumda her bir piksel (0-255) aras1 degerler alacaktir.
Bu goriintiiye ait histogramin elde edilmesi i¢in biitiin yapmamiz gereken
goriintliideki biitlin piksellerin tizerinden gegmek ve her bir parlaklik diizeyine kag

piksel diistiigiinii saymaktir.

Basit bir histogramda piksel konumlarinin olmayacagi asikardir, sadece gri

seviyesindeki sayilar hesaplanmis olacaktir.

Baska bir deyisle, degerler ana kosegen lizerindeki biiyiikk sayilardir ve tedrici

olarak ¢aplar kiigiilecektir.

4.2. Goriintii Veri Tabam

Bu calismada kullanilacak olan goriintii veri tabani, Hong Kong Politeknik
Universitesi tarafindan hazirlanan veri tabanmm bir kismudir. Gériintiileri almak
i¢cin kullanilan cihaz, CCD kameranin kullanildig: bir tarayicidir. Goriintiiler 750
dpi c¢oziiniirliikte 384x284 piksel boyutlardadir. Sekil 4.1°de goriintiileri alan

cihaz ve bu cihazla alinan goriintiilerden bazi1 6rnekler verilmektedir [12].
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Sekil 4. 1. Gorlintii alma cihazi ve cihazla alinan goériintiilerden 6rnekler

Onerdigimiz metodu degerlendirebilmek icin bu veri tabanindan belirli bir sayida
goriintii alinmigtir. Bu gorintiilerin, deri renklerinin farkliligi, gri seviyesindeki
farkliliklar vb. sebeplerle parlakliklarinda farkliliklar goriilmektedir. Orjinal
goriintiiler 384x284 boyutlaridadir. Oniglemden sonra, znitelik ¢ikarabilmek ve
eslestirmelerde kullanmak amaciyla goriintiilerin merkezinden bir parga (128x128
boyutlarinda) alinmaktadir. Sekil 4.2°de bir grup avug¢ i¢i goriintiisiiniin

onislemden sonraki halleri goriilmektedir.

Sekil 4. 2. Onisleme tabi tutulmus baz1 avug ici goriintiilere drnekler

4.3. Simiilasyon Sonuglar:

Degerlendirmeler Hong Kong Politeknik Universitesi’nin hazirladigi PolyU Palm

print veri tabanindan saglanan goriintiiler iizerinde yapilmistir. Bu veri tabaninda
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500 kisiye ait 600 avug ici goriintii bulunmaktadir, her bir katilimcidan 12 adet
goriintii alinmistir. Oznitelik vektdrleri arasinda benzerlik hesaplamasi 2 yolla
yapilabilir. Bu da birincisi 6znitelik vektorleri arasindaki uzakligi hesaplayarak ya
da ikincisi benzerlikleri hesaplayarak. Bu iki 6l¢lim birbirine zittir. Uzaklik ve
benzerlik hesabi igin farkli kriterler bulunmaktadir; bu calismada test goriintiisii S

ve egitim goriintiisii T i¢in Ki kare (chi-square) uzakligini kullanilmistir [13].

Bu da denklem (4.5) de asagidaki matematiksel ifade ile verilmisitir.

S (S —T)?
D(S,T):;ﬁ (4.5)

Test edilecek deneklere ait en az 1, en fazla 4 avug i¢i gériintiisii alinmistir. Veri
tabani lizerinde deneyler yapilmistir. Agik¢a goriilebilecegi gibi, PCA metodu en
kotii sonuglart verirken, standart LBP metodu geri kalan metotlarin hepsinden
daha yiiksek oranda dogru sonuglar vermistir. Onerdigimiz metot ise standart LBP

metodundan daha yiiksek bir dogruluk oran1 vermistir.

Goriiniise gore performans-merkezli yaklagimlar egitim goriintiilerinin toplam
sayisindan fazlaca etkilenmektedir. Dolayisiyla ii¢iincii deneyde, bu parametrenin
metodumuz tizerindeki etkisini degerlendirdik. Bu deneyde egitim amaciyla her
bireyden minimum 1 ve maksimum 4 goriintii alinmistir. Veri tabanindan alinan
goriintiiler izerinde deneyler yapilmis ve farkli algoritmalar kullanarak elde edilen

sonuglar sunulmustur.

Deneylerimizde egitim goriintiilerinin sayisi 1 ve 4 arasinda degismektedir ve son
fotograf ise test amach kullanilmistir. Bu deney her asamada 20 defa

tekrarlanmistir.

Elde edilen ortalama degerler kaydedilmistir. Sekil 4.3’te kullanilan egitim
gorlintii  sayisina bagli olarak dogru sonu¢ verme yiizdelerindeki degisim

goriilmektedir.
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Onerilen yaklasimim performansmi ortaya koyabilmek amaciyla deneyler
yapilmustir. Algoritmamiz avug i¢i goriintiileri iizerinde onaylanmistir. Onerilen
ve burada detaylarmi verdigimiz tanima metodu, Intel Duo CPU 2.00 GHz
islemcili, 2.00 GB RAM’1 olan bir PC {izerinde, Matlab programinda denenmistir
ve sonuglar Sekil 4.3 ve 4.4’te gosterilmektedir. Deneyde, veri tabani
olusturulurken ilk seansta elde edilen goriintiiler egitim amagli, ikinci seansta elde
edilen goriintiiler ise test amacl kullanilmistir. Dolayisiyla hem egitim amacl
hem test amagcli toplam goriintii sayis1 300°diir. Onerilen LBP metodu etkili bir
metottur; %4’ten az olmayan bir iyilestirme, ¢ok 6lgekli bir planlama olmaksizin
gerceklesemezdi. Daha fazla bilgi elde ettigi igin, onerilen metot geleneksel ¢ok
olgekli metottan daha iyi bir sonug verebilir. Onerilen metot ayrica 6grenim

temelli metotlardan, yani PCA’dan da daha iyi sonug verebilir.

Gortilebilecegi gibi, onerilen metot biiyiik dl¢lide egitim amagli kullanilan goriintii
sayisina baglidir ve 1 goriintiiden 11 goriintiiye kadar egitim amaclh kullanilan

goriintli sayisinin ne kadarlik bir yiizdelik degisimi sonug verdigi goriilebilir.

PCA, goriintii tanimada ve goriintii sikistirmada kullanilan en basarili tekniklerden

biridir. PCA bu alanda istatistiksel bir metot olarak degerlendirilmektedir.

PCA’nim kullanildig1 metotlarda temel amag, veri uzayinin biiyiik olan boyutlarini

kiictiltmektir.

PCA metodunda, veri kiimesine ait matrisin 6zdegerleri ve 6zvektorleri bulunur
ve bu yolla yeni bir koordinat sistemi hesaplanir. Burada teknik olarak artik veya
gereksiz sayilan kismin minimize, varyansin ise maksimize edilmesi maciyla veri

kiimesinin kovaryans matrisinin hesaplamasi da yapilir.

Sekil 4.3 de PCA algoritmas1 kullanilarak elde edilen avug i¢i tanima yiizdesi,

maksimum basar1 oran1 yaklasik % 86 goriintii kalitesi elde edilmisitir.
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Sekil 4. 3. Kisi basi egitim amagli kullanilan goriintii sayisina bagl olarak gerceklesen
dogru tanimlama yiizdesi

Sekil 4.4’te, egitim amacl kullanilan goriintli sayisinin her bir metodun tanima ve
hassaslik yiizdesi tizerindeki etkisi goriilmektedir.
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Kisi Basi Egitim Amach Kullamlan Gériintii Savist

Sekil 4. 4. Dondiirmeyle degismeyen diizgiin ortintii R =3, p =24

Dondiirmeyle degismeyen diizgiin Oriintii i¢in bu verilmistir:

P=1 .
LBPEJ[EEE _ Et’:ﬂ s(pi— pc) if UJ (LBP;JIR} < 2'
P41 otherwise (4 6)

Bu sekilde riu2 24 lbp algoritmasmin avug i¢i tanima ylizdesi verilmektedir.
Gortilebilecegi gibi, maksimum %96 olan dogruluk orani, egitim i¢in 4 goriintii

kullanildiginda olusmaktadir.

Sekil 4.5’te riu2 16 lbp algoritmasinin avug i¢i tanima yiizdesi verilmektedir.
Goriilebilecegi gibi, maksimum %95 olan dogruluk orani, egitim icin tek bir
goriintli kullanildiginda olusmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %60 ise,

egitim i¢in 6 goriintii kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4. 5. Dondiirmeyle degismeyen diizgiin 6riintii R =2, p = 16

Sekil 4.6’da riu2 8 Ibp algoritmasinin avug i¢i tanima yiizdesi verilmektedir
Goriilebilecegi gibi, maksimum %96 olan dogruluk orani, egitim icin tek bir

gorintii kullanildiginda olugmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %65 ise,
egitim i¢in 7 goriintii kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.

54



100 LEP Hist Co-occu riu2 8

95

T
"
1

90 F \ a ]

80 | &

Dogrm Tammlama Yiizdesi
3-\.\
",

E 5 I 1 1 1 1 -"!.: 1 1 1
1 2 3 4 5 B 7 o 9 10 11

Kisi Bast Egitim Amach Kullanilan Gérintii Savis:

Sekil 4. 6. Dondiirmeyle degismeyen diizgiin 6rinti R=1,p =18

Doéndiirmeyle degigsmeyen oriintiiler i¢in denklem 4.7 ile verilmisitir.

=1

LBPpp = ZS‘{PE —po) x 2,
i=0 4.7)

Sekil 4.7°de ri24 lbp algoritmasinin avug¢ i¢i tanima yilizdesi verilmektedir.
Goriilebilecegi gibi, maksimum %94 olan dogruluk orani, egitim icin tek bir
gorintii kullanildiginda olugmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %66 ise,

egitim i¢in 9 goriintii kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.
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Kisi Basi Egitim Amach Kullamlan Gariintii Savist

Sekil 4. 7. Dondiirmeyle Degismeyen R = 3, p = 24

Sekil 4.8°de ri 16 lbp algoritmasimnin avu¢ i¢i tanima yiizdesi verilmektedir.
Gortilebilecegi gibi, maksimum %98 olan dogruluk orani, egitim i¢in 4 goriintii

kullanildiginda olugsmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %75 ise, egitim i¢in

6 goriintii kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4. 8. Dondiirmeyle degismeyen R =2, p =16
Sekil 4.9°de ri 8 lbp algoritmasinin avug¢ i¢i tanima yiizdesi verilmektedir.
Gortilebilecegi gibi, maksimum %100 olan dogruluk orani, egitim i¢in 1 veya 3

goriintii kullanildiginda olusmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %70 ise,

egitim icin 9 veya 11 goriintli kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.

57



LEP Hist Co-occun 8

1004 T 3 .

B3 .

B0 .

Dogru Tammlama Yiizdesi

[,

70 : : : : : : - 3 :
1 2 3 4 3 B 7 g 9 10 1

Kisi Basi Egitim Amach Kullamlan Gériintii Sayist

Sekil 4. 9 Dondiirmeyle Degismeyen R =1, p =8

Burada dondiirmeyle degismeyen Oriintiiler i¢in su verilmistir:

1(18P.z(e.y))  of U(LBR ) <2, 1D €(0.(P- 1P +2)
(P-1)P+2 otherwise

LBRYR(x,y) = {
Sekil 4.10°da u2 24 lbp algoritmasinin avug i¢i tanima yilizdesi verilmektedir.
Goriilebilecegi gibi, maksimum % 95 olan dogruluk orani, egitim i¢in 4 veya 6
gorintii kullanildiginda olugmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %80 ise,

egitim icin 9 veya 11 goriintli kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4. 10 Diizgiin R =3, p =24

Sekil 4.11°de u2 16 LBP algoritmasinin avug i¢i tanima yiizdesi verilmektedir.
Goriilebilecegi gibi, maksimum % 100 olan dogruluk orani, egitim i¢in 1 veya 3
gorlintii kullanildiginda olugmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %80 ise,

egitim i¢in 4 veya 7 goriintii kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4. 11. Diizgin R=2,p =16

Sekil 4.12°de U2 8 LBP algoritmasinin avug i¢i tanima yilizdesi verilmektedir.
Gortilebilecegi gibi, maksimum yiizde 95 olan dogruluk orani, egitim i¢in 1, 4
veya 6 goriintii kullanildiginda olugsmaktadir. Minimum dogruluk orani olan %84

ise, egitim i¢in 9 veya 11 goriintii kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.

Bu algoritma, verilen algoritmalar arasinda en iyisidir. Bu algoritmayla olduk¢a
yiiksek yiizdeler elde edilmektedir.
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5. SONUC

Bu caligmada, avug i¢i goriintiiler lizerine yapilan analizlere dayanarak bunlara ait
Oznitelikleri ¢ikaracak, ve bu Oznitelikleri kullanarak tanimlama ve dogrulama
yapacak bir sistemin tasarlanmasi amag¢lanmistir. Bu tezde, tanimlamak amaciyla
sorgulanan bir avug i¢i goriintiisiiniin elimizdeki avug i¢i goriintii veri tabaninda

olup olmadiginin saptanmasi amacglanmistir.

Ikinci boliimde, avug i¢i goriintiilerin analiziyle ilgili énemli gériilen konulara
deginilmistir. Bu baglamda, goriintii isleme hakkindaki baslica konulara dair
teorik bilgiler verilmistir. Ayrica, 6znitelik vektorlerini olustururken siniflandirma
asamasinda kullanilacak olan yapay sinir aglari hakkinda da teorik bilgiler
sunulmustur. Bu boliimiin sonunda, literatiirde yer alan avug i¢i tanima iizerine

yapilan ¢alismalarin sonuglar1 da verilmisitir.

Girdi verileri, pikseller arasindaki parlaklik yogunlugunu algilayabilecek
makineler tarafindan saglanmaktadir. Avug¢ i¢i goriintillerdeki parlaklik
yogunlugunun oranlari, ¢evresel parlakligin degismesinin ve dondiirmenin etkisi
altindadir. Onerilen yontemde kullanilan yerel ikili 6riintiiler, 1siklandirma ve
parlakliktaki degisikliklere karsi giicliidiir, yani bu tip degisiklikleri tolere
edebilir. Ayrica, ikili Oriintiilere dayanan avug i¢i tanima sistemlerinin ¢ogu,
sadece sabit bir LBP formundan yararlanir ve bu da sadece belirli bir dereceye
kadardir. Tek 6lgekli LBP metotlar1 gérintiiniin 6zniteliklerini sadece belirli bir
coziiniirliikte elde edebilirler, ve bu metotlar goriintiiniin genel bir doku analizini
yapmak i¢in kullanigl degillerdir, ¢linkii bu metotlarla ayirt edici pek ¢ok 6zellik
kapsam dis1 birakilmaktadir. Cok 6lcekli yaklagim, farkl sartlar altinda daha fazla
Oznitelik saglayabilir. Dolayisiyla daha fazla ayirt edici Ozniteligi daha az
zahmetle elde edebilmek icin, farkli yaricaplardaki diizgiin yerel ikili Oriintiilerin
kombinasyonu bu tez kapsaminda kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, onerilen
yontemin dogru sonug¢ verme oraninin diger metotlardan daha yiiksek oldugunu,
cevap verme siiresinin ise diger metotlarin cevap verme siirelerine yakin oldugunu

gostermistir.
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Bu veri kiimeleri, yapay sinir aglar i¢in girdi olarak smiflandirilirlar; ayni veri
kiimeleri daha sonra asil hedef olan veri kiimeleri iizerindeki islemler i¢in egitim
kiimesi olarak vazife goriirler. Bu calisma kapsaminda, avug¢ i¢i goriintiler
lizerinde yapilan biitiin islemler MATLAB’in Image Processing Toolbox
(Gériintii isleme Eklentisi) paketi ile gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada, avug igi
gorlintlileri tanima performansinin, ayrica tanimlama ve dogrulama amagli
testlerin ve test asamalarinin degerlendirilmesi amaglanmistir.Ayrica ilerki
caligmalarda farkli simiilasyon programlar1 ve yeni matematiksel metotlar
kullanilarak, test edilirek kalite giiveniriligi ve yapay zeka testeleri i¢in yeni veri

bankalariolusturulabilinir.
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