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Bu tez galismasinda, parmak izi siniflandirilmasi yapay sinir agi algoritmalarindan
oz-diizenlemeli  haritalama yontemiyle gerceklestirilmistir.  Oz-dlzenlemeli
haritalama algoritmasi ve biyolojik ndron davranisinin FPGA’'de sayisal devrelerle

gercgeklestirimesi amaclanmistir. Buna ek olarak, insan beyninin paralel isleme

0zelligi modellenerek algoritmanin isleme zamaninin kisaltiimasi hedeflenmistir.

Oz diizenlemeli haritalama kullaniimasiyla siniflandirma danismansiz 6grenme ile
gergeklestirilmistir. Oz diizenlemeli haritalama yénteminde sinif sayisi uygulamaya
gbre diuzenlenebildiginden, veritabaninin en uygun vyapida dizenlenmesi

hedeflenmisgtir.

Danigsmansiz 6grenme ile daha 6nce egitim asamasinda kullanilmayan parmak

izlerinin de dogru siniflandiriimasi hedeflenmistir.
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ABSTRACT

In this work the fingerprint classification is performed using the self-organizing
mapping neural network algorithm. By modelling the self-organizing mapping
algorithm the biological neuron behaviour is implemented in the FPGA as digital
circuits. In addition, the processing time is aimed to be shortened by modelling the

paralel processing characteristic of the human brain.

Classification is performed by unsupervised learning making use of self organizing
mapping. Since the number of classes can be arranged according to the

application the database is aimed to be organized in the best possible structure.

Correct classification of the non-trained fingerprints is also aimed with

unsupervised learning in this work.
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ABSTRACT

In this work the fingerprint classification is performed using the self-organizing
mapping neural network algorithm. By modelling the self-organizing mapping
algorithm the biological neuron behaviour is implemented in the FPGA as digital
circuits. In addition, the processing time is aimed to be shortened by modelling the

paralel processing characteristic of the human brain.

Classification is performed by unsupervised learning making use of self organizing
mapping. Since the number of classes can be arranged according to the

application, the database is aimed to be organized in the best possible structure.
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Bu tez calismasinda, parmak izi siniflandiriimasi yapay sinir agi algoritmalarindan
oz-diizenlemeli  haritalama ydntemiyle gerceklestirilmistir.  Oz-dlzenlemeli
haritalama algoritmasinin ve biyolojik noéron davranisinin FPGA’ de sayisal
devrelerle gerceklestiriimesi amacglanmistir. Buna ek olarak, insan beyninin paralel

isleme Ozelligi modellenerek algoritmanin igleme zamaninin kisaltiimasi

hedeflenmigtir.

Oz diizenlemeli haritalama kullaniimasiyla siniflandirma danismansiz égrenme ile
gerceklestirilmistir. Oz diizenlemeli haritalama yénteminde sinif sayisi uygulamaya
gore duzenlenebildiginden, veritabaninin en uygun yapida duzenlenmesi

hedeflenmigtir.

Danismansiz 6grenme ile daha 6nce egitim asamasinda kullaniimayan parmak

izlerinin de dogru siniflandirilmasi hedeflenmisgtir.
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1. GIRIS

Gunumuzde parmak izi tanima sistemi guvenlik birimleri uygulamalarinin yani sira
personel tanima sistemleri gibi yaygin amaclarla da kullaniimaya baslanmistir.
Taninmasi gereken parmak izi sayisinin az oldugu durumlarda kisisel bilgisayar
tabanli sistemler yeterli olurken profesyonel dizeydeki sistemlerde paralel islem
mimarileri kullanilir [1]. Her iki sistemde de veri tabani siniflandirma ydntemleriyle

bdélimlenerek arama suresi kisaltiimaya ¢alisiimistir.

Kimlik belirleme c¢aligmalarinda kullanilan biyometrik tanima sistemleri arasinda
parmak izi tanima sistemi oldukga guvenilir sonuglar veren bir yontemdir. Yz tanima,
el geometrisi, retina, imza ve ses izi gibi biyometrik yontemlerle parmak izi tanima
sistemi degerlendirilirse evrensellik, benzersizlik, degismezlik, toplanabilirlik ve

dogruluk gibi 6zelliklerde parmak izi tanimanin oldukga basarili oldugu gorular [2].

Parmak izi siniflandirmanin tarihi gelisimine bakildiginda ilk olarak, belirleyici faktor
insan olmustur. Belirleyici faktorin insan oldugu durumlarda siniflandirma gorsel
olarak birbirine benzeyen parmak izlerinin ayni siniflara dahil edilmesiyle
gerceklestiriimistir. Daha sonra gelistirilen bilgisayar tabanl sistemlerin bir kismi da

kullanilan bu gorsel 6zelliklerin algoritmaya yansitiimasiyla tasarlanmigtir.

Siniflandirma yapay sinir aglan tarafindan gergeklestirildiginde ve Danismanli
Ogrenme algoritmalari kullanildiginda (Geri Yayihim gibi) yine goérsel farkhiliklar esas
alinir. Bu tur sistemlerde sinif sayisi sabittir ve belirlenen bu siniflara gore egitim
asamasi gergeklestirilir. Genellikle bes sinifa ayrilan veritabaninda arama

gerceklestirilir.

Oz Duzenlemeli Haritalama ydntemi gibi Danismansiz Ogrenme kullanilirsa, sinif
sayisi aj ve sistem yapisina gore sekillenir. Sinir aglariyla gergeklestirilmis
siniflandirma sistemlerine gére, Oz Duizenlemeli Haritalama iki konuda diger
sistemlere gore avantaj saglar. Bunlardan birincisi veri tabaninda olusturulabilecek

sinif sayisi sinirli degildir. Sinif sayisi sistemin o6zelliklerine gore duzenlenebilir.



Boylece hacimli veri tabanlarini bes sinifa bolmek yerine daha ¢ok sinifa bdlerek
arama zamani kisaltilabilir. ikinci avantaji ise sistemin egitilmesi sirasinda danigmana
intiyac yoktur. Siniflandirma iglemi gercgeklestirilirken algoritma kendi siniflarini

kendisi olusturur.

Bu tezde, parmak izi siniflandiriimasi Danismansiz Ogrenme algoritmalarindan Oz
Duzenlemeli Haritalama ile yapilacaktir. Siniflandirma éncesi parmak izi islenerek
siniflandirma igin girig vektorleri olusturulacaktir. Olusturulan bu vektorlerle algoritma
isleme alinacak ve siniflandirma gergeklestirilecektir. Yapay sinir aglar ile
gergeklestirilecek olan ve Danismansiz Ogrenme algoritmasinin kullanildigi sistemin

siniflandirmadaki basarisi belirlenecektir.

Sistemin tasariminda parmak izinin iglenmesi, siniflandirici igin gerekli giris
vektorlerinin olusturulmasi MATLAB kullanilarak gergeklestiriimistir. Oz dizenlemeli
haritalama yontemi ile siniflandirma iglemi ise FPGA kullanilarak gergeklestirilecektir.
FPGA kullanilarak 6z dizenlemeli haritalama yonteminin sayisal devreler kullanilarak
paralel olarak gercgeklestiriimesi amaclanmigtir. Hacimli veritabanlarinin kullanildigi
uygulamalarda sistemde siniflandirilacak tum yapilarin  egitimden gegirilip
kargilastirma iglemlerinin yapiimasi dogru siniflandirma oranini arttinr. Oz
duzenlemeli haritalama yonteminde de ag yapisinin karmasik oldugu durumlarda ve
egitim kimesi ¢ok eleman igerdiginde iglem suresi uzun zaman alir. Bu uygulamada
ve buna benzer veritabani siniflandirma uygulamalarinda sayisal devre kullanilarak

paralel islem gergeklestirilerek zamanin kisaltilmasi amaglanmistir.

ikinci bélimde parmak izinin biyolojik yapisi, parmak izlerinin siniflandirihp
karsilastirlmasi hakkinda genel bilgiler ve parmak izi ¢alismalarinin tarihgesi

anlatiimaktadir.

Uglincli bélimde, parmak izi siniflandiriimasi detayli bir bigimde anlatiimaktadir.

Siniflandirma igin hazirlanan 6znitelik bulma yontemleri agiklandiktan sonra parmak



izi siniflandiricilari agiklanmigtir. Ayrica bu bélimde bu ¢alismada uygulanacak olan

0z duzenlemeli haritalamanin algoritmasi ve uygulanigi anlatiimaktadir.

Dérdinci bdlim, bu tezde uygulanan sistemi anlatmaktadir. Oznitelik bulmanin hangi
yontemle ve nasil yapildigi, siniflandirmanin gergeklestirimesi MATLAB ve FPGA

simulasyon sonuglari bu bélimde anlatilmaktadir.



2. PARMAK iZi HAKKINDA GENEL BILGILER

Cok eski caglardan beri parmak izi bilinmektedir. Bazi arkeolojik kalintilarda da
rastlanan parmak izinin, teghis amach kullanilma fikri ise daha sonra kesfedilmigtir.
Parmak izinin teshis amach kullaniimasinda biyolojik yapisi ve kendine has ozellikleri
onemli rol oynar. Kisiye 0zel olmasi dogru kimlik belirleme sagladigi gibi
siniflandirilabilr olmasi bilgisayarli sistemlerde ve veri tabani uygulamalarinda kolaylik
saglar. 16. yuzyildan bu yana parmak izi Uzerine ¢alismalar yapilmigtir. Siniflandirma
ve tanima alt basliklariyla yuruttlen bu ¢aligsmalarda elde edilen basari, parmak izini

personel tanima gibi gunlik uygulamalarda kargimiza ¢ikarmaktadir.

Bilimsel anlamda parmak izi tekniklerinin temelleri 16. ylzyilda atilmistir [4]. 1788
yihnda Mayer tarafindan parmak izinin anatomik olusumu Uzerine ¢alismalar

yayinlanmistir [5]. Bu ¢alismada parmak izinde olusmus sirt egrileri incelenmistir.

1823 yilinda Purkinje parmak izlerini sirt-sagri dizilimlerini referans alarak 9 temel
sinifa ayirarak ilk siniflandirma semasini olusturmustur [5]. Sekil 2.2’ de bu siniflar
gériilmektedir. ingiliz bitki morfolojisi uzmani olan Nehemiah Grew 1864 yilinda bu
konuda ilk bilimsel makaleyi yayinlamistir. Makalede sirt, yarik, por yapilari

aciklanmistir [6].

1809 yilinda Thomas Bewick parmak izini ilk kez kendi markasi olarak kullanmistir
[5]. Parmak izlerinin birbirine benzememe ozelligini ilk kez Henry Fault 1880 yilinda,
g6zlemlerine dayanarak, 6ne suirmustir [6]. Francis Galton 1888 yilinda parmak izi
siniflandiriimasinda kullaniimak Gzere tanima ayrintilari kavramini agiklamigtir [4].
1899 da Edward Henry tarafindan “Henry System” adi verilen siniflandirma
olusturulmustur [6]. Bu sisteme gore bes sinif belirlenmigtir. Bu bes sinif sekil 2.3’ de
gOsterilmistir. Siniflandirma iglemi icin bu bes sinif ginUmuz c¢alismalarinin pek

¢oguna standart olugturmusgtur.



1 s I
YUZ TAMME YUZ SICAKLIK GRAFIGI

EL GEOMETRISI EL DAMARI

W M MW W a5 U M W

RETIMA, TARAMASI Az A SESiZi

Sekil 2.1 Biyometrik yontemler [2]

20 yuzyilda parmak izinin kimlik belirleme de oldukga guvenilir oldugu fikri
yayginlasmistir. Boylece parmak izi tanima sistemleri olusturmaya calisan kurulus
sayisi artmistir. DUnya ¢apinda suglulara ait parmak izi veri tabanlari olusturulmusgtur.
FBI 1924 yilinda parmak izi tanima bolumu kurmugtur. Bu bolimde 810.000 parmak

izinden olusan bir veritabani mevcuttur [7].
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Sekil 2.3 Henry siniflari [2]




1960 yillarinda FBI ve Paris Polis Teskilati otomatik parmak izi tanima sistemi
olusturmak icin galigmalara bagladi [7]. Bilgisayarlarin gelisimi ve yayginlasmasiyla
birlikte parmak izi tanima algoritmalar bilgisayarlara uyarlanmis kisa surede sonug

alinacak duruma gelinmigtir.

Bilgisayar sistemleri kullanilarak yapilan siniflandirma c¢aligmalarin ¢odunda veri
tabani olarak NIST4 (National Institute of Standarts and Technology) olarak
isimlendirilmis Amerikan standartlarini olusturan enstitu tarafindan kullanilan

veritabani kullaniimigtir.

Farkli yontemlerle gerceklestirilen bu galismalardan kural tabanh sistemler Uzerine
1984 yilinda Kawagoe ve Tojo, 94 parmak izinin kullanildigi bir veri tabani ile %91,5
performans elde etmiglerdir [8]. Yine kural tabanli uygulama ile Karu ve Jain 1996
yilinda %85 [9] , Cang ise, 89 parmak izi iceren veritabaniyla, 1997 yilinda %96,5
basari elde etmistir [10]. Hang ve Jain ayni yontemle 1999 yilinda %87,5 basariya
ulagsmistir [11]. Ayni siniflandirma yontemi ile farkli performanslarin elde edilmesi
siniflandirma giris vektorlerinin farkh yontemlerle olusturulmasindan
kaynaklanmaktadir. Komsuluk siniflandiricisi kullanildiginda Fritz ve Green, 40

parmak izinden olusan sistemlerinde, 1996 yilinda %85 basari elde etmiglerdir [12].

Hidden Markov modelini siniflandirmada kullanan Senior 1997 yilinda %90 basgari
elde etmistir [9]. Yapay sinir aglari ile Wilson 1994 yilinda %90,2 [13] , Candela 1995
yihnda %92,2, Pal ve Mitra 1996 yilinda %82 basari saglamigtir [9].

Siniflandirma yontemlerini  birlestirerek Cappelli 2000 yilinda %99 basariya
ulasmistir. Ancak bu sistem veritabaninin %20 gibi bir oranini reddederek

siniflandirmaya almamistir [14].



2.1 Parmak izinin Biyolojik Yapisi

Vucudumuzu kaplayan deri, bilhassa el ve ayak parmaklarinin i¢ yuzeylerinde bir
kisim ¢izgiler meydana getirir. Muntazam araliklarla dizilmis olan bu cizgiler sira ile bir
alcak bir yuksek olmak Uzere siralanirlar. Kabartma bir ¢izgi seklinde olan bu hatlara
kabarcik hatlari denir. Kabarcik hatlar alt deri tabakalarinda siralanmis olan sinir ucu
yumaklari ve ter bezlerinin Ust deriye kadar ¢ikmis olan ter ¢ikis deliklerinin yan yana
bir yUkseklik halinde dizilmelerinden ibarettir [3]. Ayrica derideki gozenekler de
parmak uclarindan ter, yag ve sivilarin ¢gikmasini saglayarak ylzeylere bu izlerin

¢citkmasina yardimci olurlar, bu sivilar nedeniyle parmak uglari devamli nemlidir.

2.2 Parmak izinin Ozellikleri

Parmak izi biyometrik yontemler arasinda guvenilir sonuglar veren bir tanima
yontemidir. Diger kimlik belirleme sistemlerine oranla evrensellik, benzersizlik,
sureklilik, toplanabilirlik ve dogruluk gibi 6zellikler de parmak izini kullanmak iyi bir
secimdir. Diger biyometrik yontemlerden bir kismi ylz tanima, yiz sicaklik grafigi, el
geometrisi, el damari, iris, retina taramasi, imza ve ses izi Sekil 2.1’ de gdsterilmistir.

Bu yontemlerin kargilastiriimasi Cizelge 2.1’ de gosterilmektedir.

Karsilastirma cizelgesi incelenirse 6zelliklerin guvenilirliginin ylUksek, orta ve dusik
olarak derecelendirildigi gorular. Kimlik belirleme islemi igin parmak izi kullaniminin en

uygun yontemlerden biri oldugu anlagilir.

Parmak izini uygulamalarda kullanilmasinin ana sebepleri alt basliklarda agiklanan

degistirilemez, birbirine benzemez ve siniflandirilabilir olma 6zelliklerden ileri gelir.

2.2.1 Degistirilemezlik 6zelligi

Alt deri tabakasinda olusmus kabarcik hatlari Gst deri tabakasina aynen alt deri
gorunumauna verir. Herhangi bir sekilde Ust deri tahrip olsa bile yeniden yapilanan Ust

deri ayni gorunumu geri kazanir. Ancak alt deri tahribatlari izin yok olmasina sebep



olabilir. Alt deri tahribati ise oldukg¢a nadir gorulur ayrica alt deride olusup ust deriye

yansiyan izler parmak izinin daha kolay taninmasina yol agar [3].

YONTEM BENZERSIZLIK | DEGISMEZLIK | TOPLANABILIRLIK | PERFORMANS
YUZ TANIMA distik orta yliksek dlistiik
EL GEOMETRISI orta orta yiiksek orta
PARMAK izi yiiksek yiiksek orta yiiksek
EL DAMARI orta orta orta orta
iIMZA diistik distik yiiksek dtistik
SES izi diistik distik orta dtistik
RETINA TARAMASI yliksek orta distik yliksek
RIS yiiksek yiiksek orta yiiksek
YUZ SICAKLIK
GRAFIGI yilksek diisiik yiiksek orta

Cizelge 2.1 Biyometrik sistemlerin karsilastiriimasi [2]

2.2.2 Birbirine benzemezlik ozelligi

Ayni eldeki parmaklardaki hatta ikiz kardeglerdeki parmak izleri dahi birbirinden

farkhidir.

2.2.3 Siniflandirilabilirlik 6zelligi

Parmak izleri birbirine benzememesine ragmen bazi temel benzerlikler sebebiyle

siniflandirilabilir. Dogru bir siniflandirma ya da karsilagtirma yapmak icin en az 12

nokta gerekir [2,3].




2.3. Parmak izi Tanima Asamalari

Tarayicidan alinan parmak izinin siniflandirma ve karsilastirma igin Oznitelikleri
bulunur. Oznitelik bulma farkh ydntemler kullanilarak gerceklestirilir. Siniflandirma

Oznitelik bulma yontemleri Gg¢uncl bolimde anlatilacaktir.

Parmak izleri oncelikle temel benzerliklerine goére siniflandirilir, daha sonra bu
siniflandirmaya goére olusturulmus veri tabaninda karsilastirma yapilir. Kargilagtirma

sonucunda olasi sonuglar listelenir.

Parmak izi tanima sistemlerinin genel olarak gerceklestirdikleri islemler Sekil 2.4’ de

gOsterilmistir.

PLRMAE [E]

¥

1 = x

KARGILASTIRMA ICIN SINIFLANDIRMA ICIN
DZELLIK CIKARIMI UEZELLIE GIKARIMI

3 L4

VERI TABANI —y | KARGILASTIRMA MOTORU SINIFLANDIRLA MOTORU

3

PARMAK I7] o
KARSILASTIRMA LISTES]

Sekil 2.4 Parmak izi tanima iglem basamaklari [1]
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2.3.1 Parmak izi siniflandirma yontemi

Parmak izi teshis amagli kullaniimaya baslaninca ve parmak izi sayisi ¢ogaldikga veri
tabanlari olusturulmus, bazi karakteristik o6zelliklere goére siniflandirma islemi
gerceklestiriimistir. Bdylece ¢ok sayida parmak izi iceren veritabanlari bolumlenerek

arama zamani kisaltiimigtir.

Farkli yontemlerle siniflandirilan veritabanlari kullanilan yénteme gére farkl
performanslar sergilemistir. Ornegin yon dizilim vektoérlerinin siniflandirmaya girig
olarak kullaniimasiyla ilinti siniflandiricisi, Komsuluk siniflandiricisi ve Yapay Sinir
AQgi siniflandirici performanslari sirasiyla %90, %85 ve %90 olarak bulunmusgtur [1].
Bu teknikler siniflandirma yaparken genellikle Henry siniflandiricisini esas alirken
Yapay sinir agi siniflandiricilarinin danigmansiz 6grenme algoritmalarindan olan 6z

dizenlemeli haritalama, kendi sinif sayisini algoritma 6zelliklerine gére olusturur.

2.3.1.1 Henry siniflandirmasi

Parmak izi tanima sistemlerinin gogunlugunda Henry tarafindan 6ne surtlen bu
siniflandirma kullaniimistir. Buna goére parmak izleri daha dénce tarihge kisminda
anlatildigi gibi bes sinifa ayriimistir. Bu siniflar kemer, ¢adirli kemer, sag dongu, sol

dongl ve sarmal olarak adlandiriimigtir [15].

Bu siniflardan kemer ve g¢adirli birbirine ¢ok yakin oldugu igin, zaman zaman dort sinif
olarak da degerlendirmeler yapilmistir. Bazi durumlarda dort sinif uygulamasi,
danigsmanh  sinir agi algoritmalari tarafindan gercgeklestirilen siniflandirma

performansini arttirmistir.
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insanlarin yaklasik %60 — 65 gibi bir orani dongii parmak izi karakteristigine sahiptir,
sarmal karakteristigi insanlarin %30 — 35 gibi bir oraninda bulunur. %5 gibi bir orani

da kemer parmak izi karakteristigine sahiptir [5].

Belirlenmis bu bes sinifa ait siniflandirma giris vektorleri siniflandiricilarda islenerek,
veritabanlari bélimlenmistir. Ornegin Yapay Sinir Aglarindan Danismanli Ogrenme
kullanildiginda siniflandirma giris vektorleriyle ag egitimi gerceklestirilir. Egitim

asamasi biten sistem egitim asamasinda kullaniimamis parmak izlerini siniflandirir.

2.3.1.2 Oz Diizenlemeli haritalama siniflandirmasi

Yapay sinir agi algoritmalarindan Oz diizenlemeli haritalama algoritmasi siniflandirma

yaparken Henry siniflarini kullanmaz kendi siniflarini egitim asamasinda olusturur.

Sabit sayida sinif yoktur, sistem duizenlenmesi danigmana ihtiyag duymadan
gergeklestirilir. Bu yontemle siniflandirma doérdincli bdélimde detayli olarak

incelenecektir.

2.3.2 Parmak izi karsilagtirma yontemi

Parmak izini asil taninmasi yani benzersizlik 6zelligi kullanilarak test edilmesi
islemine karsilastirma denir. Bu iglem uygulanirken yerel sirt yapilari ve bunlarin
birbirleriyle olan baglantilari temel alinir.

Parmak izi karsilastirmada U¢ yontem dikkati geker. Sagri yonlne goére, sadri

dizilimlerine goére ve “Karhaunen-Loeve” donusimune gore karsilagtirma yapilir [1].

Parmak izlerinin asil karsilastiriimasi ise Galton Ozellikleri adi verilen kriterlere gére
yapilir [4]. Parmak izinde kabarciklarin olusturdugu surekli ve kesik cizgilere sirt

(ridge) denir. Sagrilardan olusan gecgis ve bitis noktalarina tanima ayrintilari
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(minutiae) denir. Bu tanima ayrintilari kullanilarak yapilan karsilastirma islemine

Galton teknigi adi verilir.

Temel olarak dort tane tanima ayrintisi belirlenmigtir. Bunlar, sirt sonu (ridge end),
catal (fork), ada (island) ve halka (enclosure) olarak adlandirilir [1]. Daha sonraki
calismalarda bu belirleyici noktalar arttirilmigtir ancak bunlarin pek ¢ogu karsilastirma

islemlerinde kullanilmaz. Belirleyici noktalarin timu Sekil 2.5 de gosterilmigtir.

Features Dot Ridge End |  Island | Bifurcation|Snort Ridge| Crossover | Bridge Spur

Sample ~ -~ LT ﬁ_«-z-: - - :Z: P S

Sekil 2.5 Parmak izi kargilastirmasinda kullanilan belirleyici noktalar [1]

Karsilastirmada ayrica i¢ nokta (core) ve delta noktalari denilen Sekil 2.6’ da
gosterilen noktalar da belirleyici olur. i¢ nokta genellikle referans noktasi olarak

kullanilir. Tanima ayrintilari kodlamasinda en igteki tepe noktasi gibi algilanir.

i MOKTA,
DELTA,

Sekil 2.6 Merkez noktasi [1]
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Delta noktasi ise birbirine yakinlagan sirt gizgilerinin birbirinden ayrilmaya basladigi

nokta olarak tanimlanabilir.

Sirt sonu ve gatallanma kargilastirmada en ¢ok kullanilan iki 6zelliktir. Bu 6zellikler

Sekil 2.7’ de gosterilmigtir.

a —— ——
mii s — ]
SIRT Somd CATALLANMA

Sekil 2.7 Karsilastirmada en ¢ok kullanilan iki 6zellik [2]

Bu 6zelliklerin karakterize edilisi asagidaki sekilde goruldigu gibi koordinatlar ve agi
degerleriyle tanimlanabilir. Sekil2.8" de 6zelliklerin kartezyen ve agisal tanimlanmasi

gOsterilmektedir.

SIRT ZOMU SIRT GATALLAMMASI

Sekil 2.8 Karakteristik dzelliklerin kartezyen ve agisal tanimlanmasi [2]
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Eger iki parmak izi ayni siniftaysa ve yeterince tanima ayrintilari noktasi birbiriyle
eslesiyorsa bu iki parmak izinin ayni Kigiye ait oldugu kabul edilir. Eslestiriimig iki

parmak izi Sekil 2.9’ da gosteriimektedir.

Sekil 2.9 iki parmak izinin karsilastiriimasi  [5]
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3. PARMAK iZi SINIFLANDIRMA

Parmak izlerinin siniflandiriimasinda oncelikle siniflandirmayr  yapmak igin
kullanilacak olan 6znitelik bulunmalidir. Ardindan bulunan o6znitelikler siniflandirma
islemine giris olarak uygulanir ve siniflandirma yapilir. Sekil 3.1’ de siniflandirma

islem basamaklari gosterilmektedir.

Siniflandirmanin dogru yapilabilmesi kullanilacak giris 6zelliklerine de baglidir. Bu

nedenle iyi bir 6zellik belirleyici kullaniimasi sistemin performansini arttirir.

Ozellik belirleyici yonteminin yani sira kullanilan siniflandirici da  sistemin
performansini etkiler. Yapilan g¢alismalarda zaman zaman birden fazla siniflandirici
yontemi birlestirilerek zaman kisaltiimaya calisiimistir. Shan ve Tang 2004 yilinda
bdyle bir girisimde bulunarak énce bes sinifa ayirdiklari veritabanini daha sonra filtre

tabanli yaklagimla tarayarak arama suresini %95 kisalttiklarini agiklamiglardir [16].

tizellik befirleme 1

=a dongl

=0l déngl U
kemer

GEClrl kelﬂ'IEF < < siniflancirmsa
sarma

Sekil 3.1 Siniflandirma iglemi
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Parmak izi siniflandirma Uzerine bu gune kadar yapilan galigmalarda 6znitelik bulma
yontemlerini U¢ gruba ayirabiliriz. Bunlar filtre tabanli, yapisal tabanl ve istatistiksel
tabanli yaklagimlardir [22].

3.1 Oznitelik Bulma
3.1.1 Filtre tabanl yaklagim

Bu yontemle parmak izine ait genel ve yerel ozellikler bulunabilir. Kiguk boyutta
taranmis parmak izlerinde, merkez noktasi tam olarak belli olmayan izlerde basaril

sonuclar elde edilmistir [16].

Bu yontemde genellikle tercih edilen yon dizilimi yerine, filireleme yontemi kullanilir.
ik etapta bir referans noktasi belirlenir ve bu referans noktasi merkez alinarak sektér
ve bantlardan olusan bir uzamsal mozaik olusturulur. Referans noktasi kemerli yapi
icin en icteki egridir. Sol dongu, sag dongu, c¢adirlh kemer icin en icteki daire, iki
merkezli sarmal yapilarda ise bu iki merkezin ortasi olarak belirlenir. Girig
goruntasunun 0, 45, 90 ve 135 derece dizilimli Gabor filtresiyle igslenmesi sonucu dort
bilesenden olusan goéruntuleri elde edilir. Her sektor i¢in hesaplanan gri duzeyi
standart sapmasi Ozellik vektoru olarak belirlenir ve siniflandiriciya giris olarak
uygulanir. Bu sekilde olusturulmus o6zellik vektérine FingerCode adi verilir.

FingerCode olusturma iglem basamaklari asagdidaki sekilde 6zetlenebilir.

Referans noktasi ve bu noktaya bagl olarak ilgili alan belirlenir.
Merkez noktasi etrafinda es merkezli, b6limlenmis bantlarla ilgili alan taranir.
Her sektor belirli bir sabit ortalama ve varyans degerine normalize edilir.

ilgili alana farkli agilarla Gabor filtresi uygulanir.

o > w0 bd -

Her sektodr i¢in ortalama mutlak standart sapma hesaplanir.

Seki 13.2” de igslem basamaklari sema ile agiklanmigtir.
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Filtreleme isleminden sonra olugturulan gri dizey 192 boyutlu FingerCode degisik
siniflara ait referans FingerCode degerleri ile karsilastirilarak siniflandirma yapilir.

Siniflara ait FingerCode semalari Sekil 3.3’ de gosterilmektedir.

Parmak izine Gabor filtresi uygulandiginda sirt ve yarik bolgeleri vurgulanmis olur.
Filtre tabanl yaklagsim basamaklari incelenirse, oncelikle merkez noktasi bulma
algoritmalarindan birisi kullanilarak gorantanadn ilgili alanini olusturmak igin referans

noktasi belirlenir.

Merkez noktasi bulunduktan sonra uzamsal mozaik alaninin anlamli olmasi igin
merkez noktasinin altinda bir nokta taranacak alanin merkezi olarak belirlenir. MxN
boyutlu bir gérintide (x,y) koordinatlariyla belirtilen piksel degeri I(x,y) ile merkez

noktasi (x_,y,) ile ifade edilirse uzamsal mozaik bélgesinin » ve 6 degerlerine bagh

olarak tanimi egitlik (3.1) ile gosterilmistir. S, Uzamsal mozaik sektorlerini ifade eder.

S ={(x,»)|b(T +1) <r < b(T, +2), 6<0<6,, 1<x<N, 1<y<M (3.1)
T =i bolim k (3.2)
: 27
0= mod K (3.3)
r=yx-x)+(-p) (3.4)
0 =tan( L2 ) (3.5)
X—X

c

b bant genisligini, k sektér sayisini ifade eder.

18



GIRIZ RESMIMIN &Y RISTIRILMAS]

SEKTORLERIM
MORMALIZASYONU

GIRIS RESMI

REFERANS NOKTASININ GORUNTUYU POLIGONAL L I
BLILUNMAS VIUZLERE AvIRMa,  192-BOYUTLU FINGERCODE

PARMAK IZi
K ATEGORIS -+——  SNFLANDIRIC]

Sekil 3.2 Filtre tabanh yaklasim islem basamaklari [9]

Gabor filtrelerinin uzamsal tanim kimesindeki genel gosterimi esitlik (3.6), (3.7) ve

(3.8) ile gosterilmigtir.

_ 12 12
Glx.y: £.0) = expl =+ 2 |lcos(2af) (3.6)
2|62 5,
x'=xsind+ ycosé (3.7)
y'=xcosd — ysing (3.8)
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TEST GORUMTUSO SARMAL Sa DONG

SOL DONGU KEMER: GADIRLI KEMER

Sekil 3.3 Parmak izi siniflarina gére FingerCode gri dlizey goruntileri [9]

f, 6 degerinden x-eksenine olan sinus duzlem dalgasinin frekans degeridir.
f filtrenin frekansini belirler. K sirt gizgileri arasindaki piksel bazinda uzaklk olarak

tanimlanirsa f igin ideal deger 1/K olarak alinir.

Ox ve dy ise x ekseni ve y ekseni i¢in Gaussian zarfi ifade eder, bu degerler ayni

zamanda Gabor filtresinin bant genisligini belirler.

Ox ve d, degerleri gok blylk olursa gurultu faktort azaltilmig olur, ancak sirt ve
yariklardaki detaylar kaybolur. Bu degerler klguk segilirse gurultl nedeniyle resim net
olmaz. Parmak izi x eksenine 0, 45, 90 ve 135 derecelik acilarla dort bilesenden
olusan Gabor filtreleriyle islenir. Resim x ekseni ile 0 derece agi yapan filtre ile

islendiginde resmin x eksenine paralel sirt gizgileri vurgulanir. Diger filtrelerde de yine
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ayni sekilde x eksenine yaptiklari agiya gore bilesenin belli kisimlari vurgulanir. Daha

sonra bu dort géruntiinun birlestiriimesiyle yeniden yapilanan resim netlestiriimis olur.

Gorantanadn ilgili alani belirlenirken her sektorun ayri ayri sabit ortalamasi ve varyansi
hesaplanir. Normalizasyon islemiyle sensérden kaynaklanan guraltld faktoérta azaltilir.

I(x,y) (x,y) koordinatlariyla belirtilen piksel degeri M, tahmin edilen gri dizey
ortalamasi ve ¥, tahmin edilen varyans olarak kabul edilirse. S, llgili sektor ,
N,(x,y) (xy) koordinatlariyla belirtilen piksele ait gri dizey degeri oldugunda, M,
istenen ortalama V,, istenen varyans ise her sektdr igin normalize degeri esitlik (3.9)

ile gosterilir.

Mo+ \/(Vo)x(l(x,y)—Mi)z eger  I(x,y)> M,

V.

l

Ni(x’y):

7 diger durumlarda

1

M, - \/(Vo)x(z(x.y)—Mi)z

Normalizasyon sirt ve yarik yapilarini degistirmeyen piksel duzeyinde bir islemdir.
Normalizasyon isleminin tum ilgili alana ayni anda degil de her sektor igin ayri ayri
uygulanmasinin sebebi goéruntideki farkli bolgelerdeki koyuluk agikhk farkinin tim
resim igin hesaplandiginda yanhs degerlendirmelere yol agabilmesidir.

iigili alandaki komsguluk degisimleri yerel sirt ve yarik yapilarinin karakterleri hakkinda
bilgi igerir bu bilgi standart sapma degeriyle tanimlanir. Ozellik vektérinii standart

sapma degerleri olugturur. S, ile tanimlanan sektorlerin 6 degerine gére bileseni
C,(x,y) ile ifade edilirse ve standart sapma F,, ile gOsterilirse standart sapma

hesaplamasi esitlik (3.10) ile gosterilir.
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Fo = [2(Cule ) =M, ) (3.10)

Y i icin i=01...47
6 e [0°45°90°135°]
K her sektordeki piksel sayisi

M ,, Ortalama piksel degeri

Bu hesaplamalarin sonucunda FingerCode olusturularak siniflandiriciya giris vektoru

hazirlanmig olur.

Shan and Tang 2004 yilinda birlestirilmis bir ydontem uygulamiglardir [16], dnce bes
sinifa ayirdiklari veritabanini daha sonra filtre tabanli yaklagimla tarayarak, arama

suresini %95 kisalttiklarini agiklamiglardir.

Bu yontemle O6znitelik bulma ¢ikarimini ayrica Jain ve Salil caligmalarinda
kullanmiglardir [10,20]. Bu calismada FingerCode sonuglari yapay sinir aglariyla

siniflandiriimigtir.

Dinov Batra, Grish Singhol va Santau Chaudrey yine bu yontemle 6zellik ¢ikarimi
yapmiglar ve komsguluk siniflandiricisiyla FingerCode degerlerini islemiglerdir. 257
parmak izinden olugan veritabanini dogru siniflandirmada %98.81 basar elde
edilmigtir [18].

3.1.2 Yapisal Tabanh Yaklagim

Bu metodun temeli oruntilerin yapisini modelleyen iligkisel grafiklere dayanir. Bu
metotta resim dnce bolumlenir, iliskisel grafik olusturulur ve sonra olusturulmus bu

grafikle karsilagtirma yapilir.

Yo6n dizilim grafigi de bu yontemde kullanilir. Once boélimlenen gérintii de daha

sonra her bolum icin yon dizilimi olusturulur ve elde edilen grafik baslangi¢
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goruntisunu yapisal olarak modellemis olur. Boliumleme yapilirken ayni yondeki
vektorler bir bolum olusturacak sekilde yapilir. Bolumleme yapilirken dinamik
siniflandirma algoritmasi kullanilir. Bu algoritmada yon vektorlerine ait varyans
degerlerinin minimum oldugu durumlar hesaplanir. Her bolim icin bir dagum

olusturulur. Her bolum bir digerine bir ark ile birlestirilir.

Bu model parmak izinin topolojik yapisinin bir 6zetidir ve farkh agilardan alinmig ayni
parmak izlerinin taninmasina olanak tagir. iligkisel grafigi olusturulmus parmak izleri
degisik siniflara ait iligkisel grafik sablonlariyla karsilastirilarak da siniflandirma
gerceklestirilebilir

Karsilastirma yapilirken grafikten elde edilen yapi ile sablon uzakliklari kiyaslanir.
Yapisal tabanli yaklagsim bu sekilde siniflandirma isleminde direk kullanilabilir.
Gelismis vyapisal tabanli yaklagsimda ise sablonlara ait maliyet hesaplamalari
yapilarak, hesaplanmis bu degerler siniflandiriciya giris vektort olarak kullanilir [19].

Sekil 3.4’ de yapisal tabanli yaklagimin agamalari gosterilmektedir.

Bu yaklagim ilk kez Grasselli tarafindan kullaniimistir [20]. Daha sonra bu yontemi
Dario Maio ve Davide Maltoni siniflandirma icin kullanmiglardir [19].

Sablonlarin ve islenen parmak izinin kiyaslanmasini Bunke ve Allermen yapisal

bdélimlenmis grafik Uzerinde tarama yaparak gergeklestirmiglerdir [21].

Shapiro ve Horalick bu kiyaslamayi iliskisel yapi yontemiyle uygulamislardir [22].

Kaul ise galigmalarinda uzaklik hesaplamalarini kullanarak sablonlarla iligkisel grafik
sonugclarini kargilagtirmigtir [23].
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Sekil 3.4 Yapisal tabanl yaklagima 6rnek [19]

3.1.3 istatiksel Tabanh Yaklagim

Bu yaklagim istatistiksel anlamda toplanan bilgilerden 6znitelik bulma vektérinin

olusturulmasini icerir.

3.1.3.1 Karhunen-Loeve (KL) Doniisimu

Yapay sinir aglar ile olusturulmus siniflandirma sistemlerinin ¢gogu 6znitelik bulma
isleminde KL (Karhunen-Loeve) donusimunu kullanir.

KL doéntsimli Karhunen ve Loeve tarafindan surekli rastgele stregler igin
tanimlanmis seri acgilimidir [37]. Kesikli rastgele surecler igin Hotelling KL

donusumunun kesikli seri agilimini yapmistir. Gergek bir MxN goruntisu igin 'U’ KL
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donusuima igin taban vektorudur. Kl donusumu goruntlindn otokolerasyon matrisinini
birim boylu 6z vektorleri olarak ifade edilir.

Umxn : GOruntl matrisi

Un: Goruntindn n. Kolon vektoru U.

Vuxn : DOnUstarilmas gorantd matrisi

Vn: DOnusturtlmas goruntd matrisinin n. kolonu

Ry: Goruntiinin otokolerasyon matrisi

Ry: Donudsturalmis goruntinin otokolerasyon matrisi

U goruntisunan KL déondsuma esitlik (3.11) ile ifade edilir,

V,=F'u, (3.11)

F KL dénusum matrisi olarak tanimlanirsa ters KL donusimu esitlik (3.12) ile ifade
edilir.

U =y (3.12)

n n

Parmak izinin islenmesi sonucu elde edilen istatistiksel bilgi islenmeden 6nce bu
yontemle azaltilir. Bu yontemle parmak izi goérintlisu hakkinda edinilen anlamli bilgi

orani yuksektir [22].

Yon dizilim vektorunden olusturulacak 6znitelik bulma vektérinu ele alirsak, her yon
elemani alt uzayda bir girig olarak atanir bu yontemle ayni bilgiyi veren elemanlar
cikarilarak boyut azaltilmasi saglanmis olur [28,29]. Boyutta yapilan bu azaltma iglem

suresini kisaltmaya yoneliktir.
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3.1.3.2 GCok uzayh Karhunen-Loeve (MKL) dénusiimi

KLT yo6nteminin genellenmis ifadesidir. Orlintillerin ifade edilmesinde ve
siniflandiriimasinda ¢ok uzayl yapi kullanilir [11]. KLT verinin yalnizca bir agidan
bilgisini tasirken MKL ile veriye ait bircok bilgi taginabilir. Bu metot parmak izi
yapilarinda ayrimin daha net olmasini saglar. Bu donusume ornek olarak geligtiriimis
0z duzenlemeli haritalama ¢alismasini verebiliriz [1]. Bu ¢alismada yon vektorlerine

ait aci bilgilerinin yani sira siddet degerleri de siniflandiricida kullanilir.

3.1.3.3 Kesigim yontemi

Parmak izine ait goruntudeki sirt egrileriyle goruntunun iskeleti olusturulur.
Olusturulan bu resimde sirt egrisiyle kesisen her bir gizgi bir 6zellik olarak algilanir.

Bu Ozelliklere ait bazi dlgumler belirleyici olarak kullanilir. Bunlar:

a) Bulunan son kesisim noktasi ve anlik kesisim noktasi arasindaki uzaklik
b) Anlik kesigim acisi
c) Son kesisim ve anlik kesisim arasindaki a¢i farki

d) Anlik kesisim noktasindaki sirt egrisinin kivrimi

Bu yontem toplam kesigsim noktalarini bulur. Bu model Hidden Markov
siniflandiricisinda kullanilir [22]. Hidden Markov model veri dizilerindeki istatistiksel
gozlemlere olanak saglayan bir yontemdir. Bu model bir durumdan digerine gegisi ve
g6zlemlenen veri ile durumlari arasindaki olasiliklari tanimlar. Hidden Markov Modeli
istatistiksel olarak modellemek igin, gecis olasilik matrisi, baslangi¢ durumu olasilik

dagilimi ve her durum igin olasilik yogunluk fonksiyonuna ihtiya¢ vardir.

Parmak izi goruntulerinde bu model uygulanirken resim yatayda u¢ bolime ayrilir.
Yatay U¢ bolum kendi icinde dikey olarak bes bolime ayrilir. Her bolimun yon dizilim
modeli ¢ikarildiktan sonra bloklar icin agi degerini iceren bir gozlem matrisi
olusturulur. Bu gozlem matrislerinden olusan istatistiksel bilgiler Hidden Markov
yontemiyle siniflandirma isleminde kullanilir. Sekil 3.5’ de parmak izinden g¢ikarilan

istatistiksel bilgilerin olusturulmasi gosteriimektedir.
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Sekil 3.5 Hidden Markov modeli [10]

Parmak izinin iglenmesiyle elde edilen bilgiler Hidden Markov ydntemiyle

olusturulmus Sekil 3.6’ da gosterilen sablonlarla karsilastirilir ve siniflandirma yapilir.

3.1.4. Yaklagimlarin Degerlendirilmesi

Filtre tabanli yaklagimda, parmak izine ait yerel ve genel ozellikler ayrintilariyla
belirlenebilmektedir. Bu yaklagim gurulta faktorinden az etkilenmektedir. Gabor
Filtrelerinin uygulanmasiyla resimde guraltu faktori azaltilir bdylece parmak izi
yapisinin netligi artar. Merkez noktasi bulma bu yaklagsimda kullaniimasina ragmen
kritik bir faktor degildir. Boylece merkez noktasi belli olmayan parmak izlerinde ya da
¢ok kuglk boyutlardaki izlerde bu yaklagimla 6zellik vektdrd olugturma siniflandirici

icin avantaj saglar. Diger yaklasimlara oranla daha fazla iglem gerektirir.

Yapisal tabanh yaklasimda tekillik noktalarinin yeri ve o&zellikleri 6nemlidir. Resim
kalitesinin iyi oldugu durumlarda bu yaklasim siniflandirici igin avantaj saglar. Yon
dizilim goruntisu olusturularak 6zellik vektoérleri olusturulur. Gerekli islem basamaklari

filtre tabanl yaklagsima gore daha azdir.
istatistiksel yaklagimda ise parmak izinden cikarilan istatistiksel bilgiler kullanilir.

Kullanilacak bilginin 6zelligine ve belirleyiciligine bagli olarak siniflandirma

performansi degigir.
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Sekil 3.6 Hidden Markov model sablonlari [10]

3.2 Siniflandiricilar
3.2.1 Sozdizimsel siniflandiricilar

Geleneksel bir ydntemdir. Orlintiler bazi kurallara gdére belirlenmis gecis
sembolleriyle gosterilir. Bu gegis sembolleri parmak izi igin olusturulmus yon dizilim
vektorindeki elemanlarla ilgilenir. Bu sembollerle olusturulmus goéruntd, her sinif igin
onceden olusturulmus goruntu sablonlariyla karsilastirilarak siniflandirma yapilir.

Sarat ve Jain tarafindan gergeklestirilien vyapisal-s6zdizimsel uygulama ile

siniflandirmada %94,4 performans elde edilmistir [26].

Bu uygulamada doért ana Henry sinifi kullaniimigtir. Bu siniflar sag dongu, sol dongd,
sarmal ve kemer yapilardir. Parmak izinin yon vektor goruntusiu olusturulur. Daha
sonra gesitli algoritmalar kullanilarak parmak izinin sirt egrileri, izin topolojik yapisini

modelleyecek sekilde ¢ikarilir. Sekil 3.7° de bu iglem gdsteriimektedir.
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Sekil 3.7 Parmak izinin topolojik yapisinin ¢ikariimasi

Olusturulan topolojik yapr o6nceden hazirlanmis sablonlarla karsilastirilarak
siniflandirma gergeklestirilir.

Sekil 3.8 Siniflara gére olusturulmus sablonlar
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3.2.2. Tekillik tabanl siniflandiricilar

Tekil noktalarinin sayilarina ve bulunma yerlerine bagli olarak sezgisel yontemlerle
siniflandirma yapilir. Ayrica sirt egrileri ve yerel yon dizilimleri, performansi arttirmak

igin sisteme ek olarak uygulanabilir.

Tekil tabanli siniflandiricilarin basarisi tekil noktalari denilen, delta ve i¢ noktalarin
konumlarinin, dogru bulunmasina baghdir. Bu sebeple incelenecek parmak izinin

goruntu kalitesi sistemin performansini dogrudan etkiler.

Resim kalitesinin duguk olmasi sebebiyle olusabilecek hatalari 6nlemek igin tekil
noktalarini sayan bir teknik gelistiriimistir. Tekil noktalari sayisi siniflandirma igin
anlamli olana dek resim icinde tekil noktalari belirleme algoritmasi iglenir. Sekil 3.7°

de i¢ noktalar kare, delta noktalari Gggenle isaretlenerek tekil noktalari gosterilmigtir.

Sekil 3.9 Tekil noktalari [2]

Tekil noktalari bulunduktan sonra Seki 13.8’ de gosterilen egri ¢esidi, delta ve i¢ nokta

sayisi gibi kriterler parmak izinin hangi sinifa ait oldugunu belirler.

30



Siniflandirmayi belirleyen kriterler:

1. Daire sayisi >0, i¢ nokta sayisi =2, delta sayisi =2 olursa parmak izi sarmal
yapidadir.

2. Kapali egri sayisi=0, Daire sayisi=0, i¢ nokta sayisi=0, delta sayisi =0 olursa
parmak izi kemer yapidadir.

3. Kapali egri sayi1si>0, Daire sayisi =0, i¢ nokta sayisi=1, delta sayisi=1 olursa i¢
nokta-delta degerlendiriimesi yapilacaktir.

4. i¢ nokta sayisi=2, delta sayisi =0 olursa parmak izi sarmal yapidadir.

ic nokta-delta degerlendirilmesi:

a) ¢ noktadan gegen ve dizilimle ayni ydnde uzanan bir eksen gizilir N4 olarak
tanimlanir.

b) Ic nokta ve delta ikinci bir eksenle birlestirilir (N2). iki eksen arasindaki agi
belirlenir o olarak tanimlanir.

c) Yerel sirt yonu ile N, arasindaki agi hesaplanir § olarak tanimlanir.

d) N2 ekseninden gecgen kapali egri sayisi y olarak tanimlanir.

e) Eger («>10°) ya da (B<15°) ve (y=0) ise parmak izi ¢gadirli kemer yapidadir.

f) Eger delta noktasi N1 ekseninin sag tarafinda ise sag dongu parmak izidir.

g) Delta noktasi N1 ekseninin sol tarafinda ise sol dongu parmak izidir

Yukaridaki algoritmaya gore siniflandirma islemi yapilir, bu yéntem herhangi bir

egitim asamasi igcermez.

Tekillik tabanh sistemler Gzerine 1984 yilinda Kawagoe ve Tojo 94 adet parmak izi ile
%91,5 performans elde etmislerdir [8]. Karu ve Jain 1996 yilinda %85 [9], Cang ise,
89 parmak izi igeren veritabaniyla, 1997 yilinda %96,5 siniflandirma basarisi elde

etmistir [10]. Hang ve Jain ayni ydntemle 1999 yilinda %87,5 basariya ulasmigtir [11].
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Sekil 3.10 Tekil Noktalarini sayl ve konumlarina gore siniflandirma [2]

3.2.3 Yapay sinir agi siniflandiricilar

Yapay sinir aglari ve algoritmalari kullanilarak siniflandirma yapilir. Danigsmali ve
danigmansiz 6grenme algoritmalarinin her ikisiyle de yapilan g¢aligmalar mevcuttur.
(MLP) Cok Katmanl Perseptron ve (BP) Geri Yayilim yontemleriyle danigsmanli
dgrenme algoritmalari siniflandiriimada kullanildigr gibi, Oz diizenlemeli haritalama
yontemiyle danigmansiz 6grenme algoritmasi da kullaniimistir. Sekil 3.9' da iki

katmanli bir sinir agi yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.11 Yapay sinir agi modeli [13]

Danigsmanli 6grenme yonteminde Henry siniflari kullanilarak ag egitilir. Egitim

asamasindan sonra veritabanindaki diger parmak izleri egitiimis ag ile siniflandirilir.

Danismansiz 6grenme siniflarini ag yapisiyla belirler. Egitim asamasinda agirlik
degerleri belirlenir. Belirlenen bu agirlik degerlerine goére veritabanindaki diger

parmak izleri Euclid uzakligi kriterine gore siniflandirilir.

Parmak izi siniflandirma galigmalarinda yapay sinir aglari ile yapilmig ¢alisma sayisi

diger yontemlere gore fazladir.

Anil K. Jain ve Salil Prabrakar iki agsamali siniflandirici kullanarak, ikinci agamayi MLP
ile gerceklestirerek, 1999 yilinda dort sinif icin %97,8 bes sinif icin %96 basari
saglamiglardir. Bu ¢alismada veritabaninin %32,5’ i reddedilerek siniflandirmaya tabi

tutulmamistir [17]. Dubravko Krasnjak ve Vuk Krivec MLP ydntem ile siniflandirma
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islemini gergeklestirmisler ve calismalarinda MLP yapisinin sonuglara etkisini
incelemiglerdir [27]. Wilson paralel yapida MLP kullanarak %99,7 basari elde etmigtir
[28].

H.Paurghassem ve H. Ghassemian olasilik tabanli yapay sinir agi kullanarak alti

siniftan olusan siniflandirma ¢alismalarinda %95,5 basari saglamislardir [29].

Masayashi Kamujo dért katmanli sinir agi ile 500 parmak izini siniflandirmistir. iki

asamall 6grenme uygulanan galismada %99 basari saglanmigtir [30].

3.2.4 Parmak izi siniflandirma galigmalari ve performansilari

GUnUmize degin parmak izi siniflandirma islemi birgok farklh yaklagimla
gergeklestiriimistir. S6zdizimsel siniflandiricilar, tekillik siniflandiricilar ve yapay sinir
ag! siniflandiricilari baglica ana yontemledir. Bunun yani sira fraktal analiz, AM-FM

modelleri gibi farkl yapilarin geligtirildigi calismalarda mevcuttur [38,39].

Genel olarak bu yontemler Cizelge 3.1 ile 6zetlenebilir [21].

Yapilan galismalarin 6znitelik bulma yéntemleri, siniflandirici metot ve performanslari

ise Cizelge 3.2 ile 6zetlenebilir [9].

Olusturulan bu sistemlerin basarisi kullanilan 6zellik vektord, siniflandirma yéontemi ve
kullanilan veritabanlarina gére sekillenmistir. Oznitelik bulma igin genellikle galismalar
yon dizilim yontemiyle yapilmig ve yuksek performanslar elde edilmigtir. Siniflandirma
yontemlerinde ise en yilksek performans birlestiriimis yontemle elde edimis. Oz

duzenlemeli haritalama ise ikinci sirada yer almistir.
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CALISMAYI YAPAN

CALISMA KARAKTERISTIGI

Kamijo -1993 [30]

4 katmanl sinir ag1 yontemi

Candela -1995 [13]

Olasilik yapay sinir agi (PNN)

Karu and Jain -1996 [12]

Kural tabanli (yapisal) yontem

Maio and Maltoni -1996 [19]

Yon  dizilim  goruntusinun  bolumlenmesi ile

siniflandirma

Halici and Ongun -1996 [1]

Oz diizenlemeli haritalama

Q. Yuan -1998 [25]

Genetik algoritma, geri besleme ve olasilik sinir agi

kullanilarak siniflandirma

Jain -1999 [17]

K-yakinlik komsulugu, Gabor filtrelerinin yapay sinir

aginda gergeklenmesi ile siniflandirma

Cappeli -1999 [14]

Cok uzayli PCA

Sun -2000 [32]

Fraktal analiz

Pattichis — 2001 [31]

Olasilik yapay sinir agr ve parmak izi AM — FM

Ozelliklerinin birlestiriimesiyle yapilan siniflandirma

Bernardi -2001 [22]

Kohonen topolojik yontemi

Senior -1997 [23]

Hidden Markov + PCASYS + Karar agaci yontemi

Jain and Minut -2002 [21]

Model tabanli hiyerarsik 6z yaklastirma yontemi

Mohamed and Nyongesa -

2002 [33]

Bulanik mantik yaklasimi ile siniflandirma

Yao -2003 [21]

Tekrarlanan yapay sinir ag yontemi

Cizelge 3.1 Siniflandirma galigmalari
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CALISMAYI SINIF OZE_LLiK METHOD BASARI
YAPAN SAYISI BELIRLEME %
Kawagoe and 7 Tekillik noktasi Tekillik Tabanli 91.5
Tojo -1984

Blue -1994 5 Yapisal Tabanl Sinir agi 92.8
Wilson -1994 5 Yapisal Tabanl Sinir agi 90.2
Candela -1995 |6 Yapisal Tabanh Sinir agi 92.2
Pal and Mitra- |5 Yapisal Tabanl Sinir agi 82
1996

Fitz and Gren 3 Forier Transform En yakin Komsuluk 85
Karu and Jain- |5 Tekillik noktasi Tekillik Tabanl 85
1996

Halici and Degisken | Yapisal Tabanl Sinir agi 96.8
Ongun -1996

Senior -1997 4 Sirt gizgileri Hidden Markov 90
Chong -1997 5 Sirt gizgileri Tekillik Tabanl 96.5
Hong and Jain |5 Sirt gizgileri ve Tekillik Tabanl 87.5
-1999 Tekillik noktasi _

Proposed - 5 Gabor filtreleri Birlesik yontem 90
1999

Capelli -2000 5 Yapisal Tabanl Birlesik ydntem’ 99

Cizelge 3.2 Yapilan galismalarin metot ve performansilari

*Birlesik yontem uygulamasinda algoritma siniflandirici yontemlerinden iki veya daha fazlasini

kullanarak siniflandirmayi gergeklestirir.
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3.3 Oz Diizenlemeli Haritalama ile Siniflandirma
3.3.1 Oz diizenlemeli haritalama algoritmasi

insan beyninin kullandigi yéntemlerden biridir. Beyinde her alicini islendigi bolge ayri
bir alanda yapilandirilarak tum bilgi dizgun bir bigimde saklanir ve ayni bilgiyi isleyen
noronlar birbirine yakindir. Yarismaci 6grenmeye dayanan bu algoritmada belli
girisler belli néronlara eslestirilir. Algoritmanin simulasyonu yapildiginda her girig icin

kazanan bir néron ya da dugum oldugu gorular.

Oz diizenlemeli haritalama algoritmasi n-boyutlu bir giris vektoériinii daha az boyutlu
bir ¢ikis duzlemine atayan bir sinir agi yapisidir. N girigli ve mxm g¢ikish 6z

dizenlemeli haritalama modeli $ekil3.12’ de gdsterilmistir.

GIRISLER

x , O 4

X, E il

x |: Yo
]

Sekil 3.12 Oz duizenlemeli haritalama ag yapisi [1]
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Tum cikis dugumleri (j) tum giris dugumleriyle baglidir (i) ve bu dagumlerin agirliklari
w; ile ifade edilir. Oz dlzenlemeli haritalama igin iki asama s6z konusudur bunlar
egitim asamasi ve siniflandirma asamasidir.
Oz diizenlemeli haritalama algoritmasi egitim basamaklari asagidaki gibidir:

1. wjagirhklarina baslangig degeri olarak rastgele kuguk sayilar atanir.

2. Ornek kiimesinden bir x vektérii segilerek girise uygulanir.

3. Kazanan diugim dyin

d, = min{”x-—wju} (3.13)

J

ifadesine gdre belirlenir.
lI-Il euclid uzakhgini,
W; girig vektorlerini ¢cikiga baglayan agirlik degerlerini sembolize eder.

4. Agirliklarin yeniden guncellenmesi igin
Wij(t'i'l) = Wy.(t)+77(l‘)|_xl.(l)—WU.(Z‘)J]V(j,i) (3.14)

Esitligi kullantlir.
Wi, w; agirlik vektoranin i’inci bilegenini

n(t) 6grenme katsayisi

N(j,t) komsuluk fonksiyonunu ifade eder.
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5. Agirlik degisimlerindeki fark en aza indirilene kadar 2. ve 4. basamaklar

arasinda dongu devam eder.

n(t) 6grenme katsayisi baslangigta buyuk bir degerdir ancak zamanla 6grenme

gerceklestikge bu deger kugulur.

N(j,t) komsuluk fonksiyonunu kazanan birimi ortalayan bir filtre gibidir ve zamanla
yarigapl azalir. Komsuluk fonksiyonu j ¢ikis néronunun egitim esnasinda derecesini
belirler. Bu fonksiyon dyle segilir ki j ¢cikis néronu kazanan nérona uzaklastikga agirhk
degisim orani azalir. Bu uzaklik agin ¢ikis katmanindaki topolojiye gore belirlenir.

Komsuluk fonksiyonu “gaussian”, “Mexican hat” ya da “rectangular” olarak segilebilir.

Egitim asamasi basariyla tamamlandiktan sonra siniflandirma kismina gegilir. Ag giris
kimesiyle agirlik kiimesi arasindaki minimum Euclid uzakligina sahip ¢ikis digumanu
bulmaya c¢alisir. Bu dugume kazanan dugum denir. Kazanan dugume komsu olan
agirliklarin katsayilari arttirilarak agirliklar o anki giris vektorune yaklastirilir. Bu
durum tum giris vektorlerine agirliklar sabitlenene kadar uygulanir. Komsuluk
fonksiyonu, 6grenme katsayisi, dongunun durdurulacagi an probleme gore degisiklik

gOsterir.

Egitim tamamlandiktan sonra vektorin siniflandirilmasi igin esitlik 3.13 kriter olarak

kullanilir. Kazanan ¢ikis duguma girise uygulanan vektoran sinifini belirler.

3.3.2 Oz Diizenlemeli haritalama ile siniflandirma galismalari

Oz dizenlemeli haritalama kullanilarak yapilan siniflandirma galismalarindan
birincisinde [1] siniflandirma igleminde basariyi artirmak i¢in kesinlik degeri parametre
olarak kullaniimistir. Ag editilirken kesinlik degerleri de g6z 6nunde bulundurularak
cikis icin, giris dugumleri ve o anki giris vektoru arasindaki, en kisa mesafeyi secer.

Kesinlik degerleri yon dizilim vektorunun olusturulmasi sirasinda bloklara ait siddet
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degerlerinden olugur. Giris degerlerine uygulanan kesinlik degerleri Sekil3.13" de
gOsterilmistir.

GIRISLER

KESIMLK
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Selkil 3.13 Geligtirilmis 6z duzenlemeli haritalama ag yapisi [1]

Geligtirilmis 6z duzenlemeli haritalama egitim algoritmasi agagidaki gibidir.
1. w; agirliklarina baglangig degeri olarak rastgele kuguk sayilar atanir.
2. Ornek kiimesinden bir x vektérl segcilir. Ve bu vektore kesinlik degeri de

eklenerek x° vektodru elde edilir.

xic =Cx; + (1- Ci)xiavg (3.15)

avg

X%, X ‘nin érnek kimesindeki ortalama degerini gosterir
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3. Kazanan dugum dyin

d. = min{]

win

x—w (3.16)

J

ifadesine gére belirlenir.

II-Il euclid uzakhgini,

W; giris vektorlerini ¢ikiga baglayan agirlik degerlerini sembolize eder.

4. Agirliklarin yeniden guncellenmesi igin

w, (6 +1) = w, () + 7(0) e (6) = w, ()N i), (3.17)

esitligi kullanihr.

Wi, w; agirhik vektorindn i'inci bilegenini
n(t) 6grenme katsayisi

N(j,t) komsuluk fonksiyonunu ifade eder.

5. Agirlik degisimlerindeki fark en aza indirilene kadar 2. ve 4. basamaklar

arasinda dongu devam eder.

Oz diizenlemeli haritalama agd yapisinda bazi siniflari gdstermek digerlerine gére
daha ¢ok noron gerektirir. Ag yapisini ¢gogaltarak siniflari arttirmak bir ¢ézim olabilir
ancak bu defada birgok sinif gok az veriye sahip olurken bazi siniflar gok kalabalik bir
veri taglyacagindan verim azalir. Ag yapisini blyutmek yerine bazi siniflara katman
eklemek verimi arttirir. Algoritmaya katman eklendiginde yeni katman bir alt katmanin
kazanan sinif ornekleriyle egitilir. Gerekli gorulduginde yeni katmanlarla bu islem
devam ettirilebilir bdylece ¢ok kalabalik siniflar bolimlere ayrilmig olur. Cok katmanl

ag yapisi Sekil 3.14’ de gosterilmigtir.
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Sekil 3.14 Cok katmanli ag yapisi  [1]

Her parmak izi katmandaki ilgili néronun gosterdigi hiyerargik sinif numarasina goére
eglestirilir. Bu parmak izinin farkli agidan bir goruntusu sisteme girildiginde arama
sonucu son katmandaki kazanan noron ile iligkilendirilir. Eger bulunamazsa ikinci
kazanan noron ile ayni iglem yapilir. En Ust katmandaki kazanan noéronlardan
higbirinde bulunamazsa bir alt katmanin kazanan ikinci néronunda arama yapillir.
Sistem performansi Oz dizenlemeli haritalama igin %92,8, gelistiriimis 6z

dizenlemeli haritalama i¢in %96,8 olarak bulunmustur.

2000 yiinda bu c¢alisma Uzerinde yapilan deneyler sonucu [34] yon dizilim
grafigindeki kalite farkinin ve merkez noktasi bulma performansinin bu konuda 1995
yihnda yapilan [1] calismaya etkisi arastiriimistir. Bu arastirma sonucu bu iki faktorin
sistem Uzerinde etkili oldugunu gostermigtir. Yon dizilim vektora gradyan yontemiyle

bulunursa, merkez noktasi sistem tarafindan bulundugunda siniflandirma performansi
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%79,8 olarak bulunurken eger merkez uzman tarafindan sisteme dogru olarak
belirtilirse basari %85,7 olarak bulunur. Yon vektorlerinde temel bilesen analizi
kullanilirsa, merkezi sistem otomatik buldugunda performans %83, uzman tarafindan
dogru olarak belirlendiginde ise %86,9 basari saglanir. Bu galigmada ayrica ag

yapisinin boyutu arttiginda performansin arttigi belirlenmistir.

Bu konuda ikinci galisma 2000 yilinda yapilmigtir [25] ve ilk galigmanin gelistiriimesi
amaclanmigtir. Kullanilan sistem ilk sistemin aynisidir. Farkli olarak bu calismada,
Oznitelik bulma asamasindan 6nce resimlerdeki bozulmanin sisteme etkisinin
azaltilmasi amaciyla, resimlere ters filtreleme teknigi uygulanmistir. Bu teknigin
uygulanmasiyla  uygulanan giris  resimlerinden  bir kismi  reddedilerek
siniflandiriimamistir. Sistem performansi %91 ( tanimlanmayan resim orani %0 ),

%98 (tanimlanmayan resim orani %8,1) olarak belirlenmigtir.

2001 yihinda yapilan Gguncl ¢alismada [22] yine yon vektorleriyle 6zellik belirlenmis
ve iki boyutlu 6z duzenlemeli haritalama yapisi kullanilarak %88 performans elde
edilmigtir. Bu g¢alismanin farki ise 6z duzenlemeli haritalama algoritmasi ile forgy
algoritmasinin birlestiriimesidir [22]. Ancak elde edilen performans diger galismalara

oranla duguktur.
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4.SISTEMIN TASARIMI

Parmak izi siniflandirma ¢alismalari g6z 6nune alinarak sistemin tasarimi igin gerekli
iki asamada kullanilacak yontemler belirlenmelidir. Oncelikle 6znitelik bulma vektori

icin yaklagimlardan biri secilmig ve daha sonra siniflandirici yontemi belirlenmigtir.

Sistem 06znitelik bulma yontemi olarak yon dizilim goéruntlsu sistemin tasariminda
kullanilmistir. Yon dizilim goruntu 6znitelik bulma yaklagimlarinin timande kullanilir.
Filtre tabanl yaklagimda merkez noktasi yon dizilim vektorleriyle belirlenir. Yapisal
tabanli yaklasimda goruntunun modeli yon dizilim vektorlerindeki degisime gore
olusturulur. istatistiksel tabanli yaklasimda yine bu vektdrlerden elde edilen bilgi

istatistiksel veri olmasi acisindan kullanilabilir.

Bu calismada yon dizilim gorintisu sonuglari istatistiksel veri bazinda ele alinip
dznitelik bulma vektoéri olarak kullaniimistir. islem basamaklari azaltilarak sadece yon
dizilim goruntisu kullanilarak siniflandirma performansinin incelenmesi bu ¢alismanin

hedeflerinden birisidir.

Yon dizilim vektoru daha once yapilan caligmalarda 16x16 boyutlarinda bloklanmis
alan kullanilarak 256x1 boyutlarinda olusturulmustur [1,25]. Bu konudaki yapilan
baska bir calismada ise 32x32 bloklanmis alan kullaniimigtir [22]. Bu calismada
100x1 vektdér 10x10 boyutlarinda bloklanmis alandan elde edilmigtir. Boyut
azaltimasinin sistemin performansina olan etkilerinin incelenmesi bu calismada

amagclanan diger etkendir.

Siniflandirici  yontemlerinden yapay sinir aglari kullaniimigtir. Yapay sinir agi
algoritmalarindan 6z duzenlemeli haritalama algoritmasi kullaniimaktadir. Bu
yontemin kullaniimasiyla siniflandirma néron davraniglariyla gergeklestirilmistir.
Ayrica 6z duzenlemeli haritalama parmak izi veritabaninin Henry siniflari disinda da

bdlimlenmesine olanak tanir. Boylece daha fazla sinif olusturulabilir.
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Sistemin asamalari

a) Veri tabani

b) Yon dizilim gorintlsu

c) Merkez noktasi belirleme

d) Siniflandirma Girig Vektorinun olusturulmasi
e) Siniflandirma

ana basliklariyla incelenecektir.

4.1 Veri Tabani

Sisteme uygulanacak parmak izi veri tabani “Fingerpirint Verification Competition”
adiyla bilinen, parmak izi tanima sistemlerinin performansini o6lgen kurulustan

alinmistir.

Veri tabani (VT) iki farki sensoérle alinmig 10 farkli parmak izinin, farkli agilarda alinan
8’er goruntusunden olusur. Toplam 10 farkh parmak izinden alinmis 160 (80 VT1, 80
VT2) goruntu ile gahgilmigtir.

Sistem farkh boyutlardaki resimlere algoritmalari uygulayabilecek gekilde
tasarlanmistir. Birinci sensor parmak izlerini 300x300 piksel boyutunda tararken, ikinci

sensor 256x364 piksel boyutunda taramistir.

4.2 YOon Dizilim Gorintisi

Parmak izleri bloklara ayrilip her blok igin yon degerleri ve agilari belirlenirse olugan
model ile farkh acgilarda alinan goruntilerin modelleri kargilagtirilabilir. Parmak izinin

olusan modelle siniflandiriimasi mimkundur.
Veritabaninda alinan parmak izi 6nce filtrelenerek piksel koyulugu azaltilir bdylelikle

isleme sulreci kisaltilmis olur. Filtreleme isleminde iki boyutlu gurulta giderici bir filtre

olan Wiener algak gegiren filtresi kullanilir.
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Sekil 4.1 Olusturulan sistemin semasi
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Wiener filtresi gurultuyd azaltma ve ters filtreleme arasindaki se¢imde uygun sonuglar
verir [35]. Bulanikhdi ve guraltd faktorind hizli bir bicimde giderebilir. Ortalama
karesel hata hesaplamasi agisindan da iyi bir filtredir. Gorintliyl isledigi esnada
ortalama karesel hata en disiuk degerde olur. Wiener filtresiyle islenmis resim orijinal
goruntinin dogrusal tahminidir [36]. Wiener filtresinin Fourier sistemde ifadesi

asagidaki formulle gosterilebilir.

H'(f,, /)8 (fi f3)
H(f L) S (f 1)+ S, (fir 1)

Wt 1) = (4.1)

Sxx(f1,f2) , Syn(fi,f2)  Orijinal resmin ve toplam gurdltunin gug bandidir, H(f,f2)

Resmi bulaniklastiran filtredir.

Wiener Filtresi Uygulanmig

Lena Géruntisi Bulaniklastirilmig Goruntd Gériinti
PSNR = Infinity, PSNR = 23,2993, PSNR = 19.1447
MSE = Zero MSE = 304.1938 MSE = 791.7906

Sekil 4.2 Goruntinun Wiener filtresiyle islenmesi
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Sekil4.2’ deki resim algak gegiren filtresi ile gorintlu kalitesi dustridlmas ardindan

Wiener filtresiyle igslenerek orijinal resme yaklastiriimaya calisiimistir.

Filtrelenen resim “yinelenen en kuguk ortalama karesel yon kestirimi” adi verilen

yontemle yon vektorlerine ayrigtirilir.

Kullanilan algoritmanin temel basamaklari;

1.  Resmin ¢6zundrligline gore belirlenen bir degerde resim bloklara ayrilir.
Bloklama matris boyutlari resim Uzerinde denenerek belirlenebilir. Resmin
bloklanmasinda fazla blok sayisi islemlerin artmasina yol agarken, gerekenden az

blok sayisi da yonlerin tam olarak modellenmesini engeller.

2.Resim matrisinde (i,j) olarak tanimlanan her pikselin yatay ox(i,j) ve dugsey 0y(i,j)

gradyan degerleri hesaplanir. Gradyan degerleri sekil 4.3" de gosteriimektedir.

Sekil 4.3  Yatay gradyan Dikey gradyan
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3. Merkezi piksel (i,j) ile tanimlanan blogun yon vektorinu elde etmek igin

iJ% jJ%
V.G.j)= 2, 2,20,@)o,(u,v) (4.2)
u:l?%v:jfg
Vi, )=, D0, u,v)-0, u,v)) (4.3)
u=i—%v=j—g
o1 V(L)
9(1,1)—2tan (—Vx(l.’j)) (4.4)

esitlikleri kullanilir [31].

0 (i,j) burada en kugluk karesel hesaplayici olarak kullanilir.

Yukaridaki iglemlerle resmin yon vektorleri olusturulduktan sonra resmin iglenmesinde

kullanilacak ilgili alanin belirlenmesi igin yerel kesinlik degerleri belirlenir.

Blogun kesinlik degeri

(4.5)

si )= | GGV @)
'/ wxw’ V. (@i, J)
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.w . w
it—  jt—

V(i Jj)= 22: i(ﬁxz(u,V) -0, (u,v)) (4.6)

U=i—— v=j——
2 J

2

Esitlik (4.5) ve (4.6) ile hesaplanir. Bloktaki piksel degerleri belirlenmis bir esik
degerin altindaysa arka fon piksel olarak algilanir. Kesinlik degeri bulmak icin &(i,j)
esitliginin kullanilmasinin iki sebebi vardir. Birincisi tahmin edilen yon vektorlerinin
carpimiyla bulunur dolayisiyla bulunmasi daha kolaydir, ikincisi ilgili islem alaninin

bulunmasinda iyi bir performans sergiler.

Resmin yon dizilimi icin gerekli agi ve siddet degerleri yukaridaki algoritma ile
bulunduktan sonra, bu degerlerle yon goruntusu cizdirilebilir. Sekil 4.4’ de yon dizilim

goruntusu gosterilmektedir.

Sekil 4.4 Yon dizilim géruntisi
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4.3 Merkez Noktasi Belirleme

Parmak izi Uzerinde bir merkez noktasi parmak izlerini kargilastirirken referans
noktasi olarak kullanilir. Parmak izleri alinirken her zaman ayni agida alip yapilmasi
mumkin olmadigindan, baylUklik agi degisimi gibi faktdrlerden etkilenilmemesi igin
resim kendi icinde bir cesit kodlama ile ifade edilmelidir. Merkez noktasi belirlemede

bu kodlamay saglarken baglangi¢ noktasina karsilik gelir [1].

Merkez noktasi, i¢ ice gegcmis sirt gizgilerinin en igteki egrinin orta noktasidir ve bu
nokta bloklarin egimleri kargilastirilarak bulunur. Merkez noktasi belirlendikten sonra
bloklanmig goéruntl ile kesinlik degerleri, merkez noktasi referans alinarak yeniden

dizenlenir. Dizenlenen bu vektorle siniflandirma yapilir.

Merkez noktasini bulmak icin resim bloklarindaki acilara bakilir. Acilarin 0-n
araliginda deger aldigi bloklar 1 ile digerleri O ile igaretlenir [35]. Yon dizilim goruntusu
olusturulurken bulunan ac¢i degerleri yerel yone dik olarak ifade edildiginden O-n
arah@i 1 ile isaretlenmigtir. Isaretlenen matristeki 1 degerleri sayilarak matris asag!
yonde takip edilir. Egim degderinin degistigi noktaya yani 0 noktasina gelindiginde
merkez noktasi bulunmus olur. Sekil 4.5’ de merkez noktasinin bulunusu, Sekil 4.6°

de ise merkez noktasi bulunmus bir parmak izi gosterilmektedir.

| _llns

Sekil 4.5 Merkez noktasi bulma
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Sekil 4.6 Merkez noktasi gosterimi

Merkez noktasi bulma isleminin veritabanina uygulanmasi sonucu olusan performans

degerleri Cizelge 4.1’ de 6zetlenmisgtir.

TUM RESIMLER ISLENEBILIR RESIMLER *
VERITABANI1 (VT1) | %70 %89.2
VERITABANI2 (VT2) | %71.25 %95
TOPLAM %70.62 %92.2

* Asiri koyu asiri silik ya da alinig agisi sebebiyle merkez noktasi olmayan resimlerin veri tabanina

dahil edilmedigi durum

Cizelge 4.1 Merkez noktasi bulma performansi

Merkez noktasi bulunacak parmak izi gorintisinin, ¢ok koyu ya da silik olup sirt ve

yariklarin belli olmamasi durumunda, bunun yani sira parmak izinin alinma agisindan
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kaynaklanan merkezin olmamasi ya da tam belirgin olmamasi gibi durumlarda,

merkez noktas! belirlenemez. Ornekler Sekil 4.7’ da gdsterilmektedir.

Sekil 4.7Merkez noktasinin belirlenemedigi durumlar

Uygulanan yontemin performansi veritabani tipine (sensor farklihdina) gore degisim
gOstermistir. Sisteme uygulanacak gorintl kalitesi ve parmak izi alim agisi merkez

noktasi bulma performansini etkiler.

4.4 Siniflandirma Vektorlerinin Olusturulmasi

Siniflandirma i¢in giris vektorleri, merkez noktasi etrafindaki 160x160 pikselden
olusan bir alanin agi de@erlerinin alinmasiyla olusur. Bu degerler 10x10 boyutunda bir
matris ile ifade edilir. 10x10 matrisi birinci situndan son sltuna sirayla taranarak
100x1 matris olusturulur. Bu matris 6z duzenlemeli haritalama igin siniflandirma giris
vektoru olarak kullanilir. Asagidaki sekilde vektor olusumu igin kullanilacak bolgeler
gorulmektedir. Merkez noktasinin altinda kalan bdlge sinif karakteristik bilgisini
tasidigindan segilen alanin buyidk bir kismi Sekil4.8 de goruldigu gibi merkez

noktasinin altindadir.
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Sekil 4.8 Siniflandirma vektéri bolgesi

Siniflandirma vektérinin sabit eleman sayisina sahip olmasi gerekir. Bu nedenle
vektorin eleman sayisi sabit olacak sekilde bdlge belirlenir. Merkez noktasinin
kenarlara yakin olmasi durumunda ise Sekil 4.9’ deki gibi secilen bdlge anlamli bilgi
tasimayabilir. Bu durum merkez noktasi dogru belirlenmis olsa bile siniflandirma
performansini olumsuz etkiler.

] & & L- i ‘b {-_ t
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Sekil 4.9 Siniflandirma performansini olumsuz etkileyen durumlar
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4.5 Siniflandirma

Bu bélimde Oz diizenlemeli haritalama yontemi veri tabanina uygulanarak

siniflandirma basarisi Olcllecektir.

Oz duzenlemeli haritalamanin uygulamada iki asamadan olustugu, islem
basamaklarinda agiklanmisti. Bu agamalar egitim ve simulasyon agsamalaridir. Egitim
asamasinda siniflandirilacak veriler algoritmaya uygulanir. Uygulanan bu verilerle
algoritma siniflari olusturur. Tam verilerin atandigi bir sinif olusur ancak farkl iki veri
ayni sinifta da olabilir. 10 farkli parmak izinden birer tanesi egitim asamasi i¢in segilir
ve eQitim kUmesini olusturur. Egitim kuUmesi algoritmada tanimlanan vyapiya
uygulandiktan sonra siniflar ve siniflara ait olan veriler belli olur. Ardindan simulasyon
asamasli gelir. Daha oOnce egitimde kullaniimayan farkli agilardan alinmis izler

algoritmaya uygulanarak siniflara atanir.

Veri tabaninda daha once belirtildigi gibi 10 farkli parmak izi kullaniimistir. Herhangi
bir parmak izine ait birinci veritabaninda sekiz, ikinci veritabaninda sekiz olmak tzere

toplam on alti adet resimle simulasyonlar gergeklestirilmistir.

Simulasyonlarda kazanan ilk ndéron performanslarina ve kazanan ikinci ndron
performanslarina bakilmigtir. Sadece bir kazanan néron oldugunda sistemin
performansi oldukca dusuktir, siniflandirma icin kazanan ilk néron ve ikinci ndéron
belirlenir aranan parmak izi kargilastirma iglemi icin, dnce ilk sinifta daha sonra

belirlenen ikinci sinifta aranir.

Siniflandirma islemi kisisel bilgisayarda ve FPGA’ da gerceklestiriimigtir. Kigisel
bilgisayarda yazilim olarak MATLAB 7, donanim olarak da intel Celeron 1.7GHz
islemci ve 512 MB ram kullaniimigtir. FPGA ile gergeklestirilien siniflandirma
isleminde Leonardo Spectrum yazilimi ile yapilan simulasyonlarda farkli FPGA tipleri
kullaniimistir. FPGA uygulamasi ise Xilinx Spartan2E XC2S200E-PQ208 kullanilarak
gerceklestirilmistir.
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4.5.1 MATLAB ile siniflandirma

MATLAB 7 kullanilarak gercgeklestirilen simulasyonlarda baglangicta néron dagilimi
rastgele topolojik yapida secilmistir. Kazanan ndéron belirleme kriteri olarak oklid
uzakligi, 6grenme katsayisi olarak da 0.8 sabiti segilmistir. Ogrenme isleminin ikinci
asamasinda ise, daha kuguk bir 6grenme katsayisiyla agirliklar son degerlerine
yaklastirihr. Bu deger 0.02 sabitidir. Komguluk fonksiyonu igin kazanan ndron ve

komsu noronlar arasindaki uzaklik sabit oklid uzakligi olarak alinmigtir.

Simulasyonda 10 farkli parmak izinden bir tanesi egitim vektorinde kullaniimistir.
Kullanilan bu parmak izine ait siniflandirma vektérinidn similasyon sonucunda
atandidi néron bu parmak izinin sinifini belirtir. Noronlar arasindaki uzakliklara
bakilarak komsu noéronlar belirlenmigtir. Ayni sinifa dahil ndéronlar ve kazanan ikinci

ndron, noéronlar arasindaki uzakliklar géz 6ninde bulundurularak belirlenmisgtir.

Egitim agsamasindaki dongu sayisi az olursa ya da ¢ok fazla olursa siniflandirmada
yanhgliklar olusabilmektedir. Ek 5 ‘de [3 3] yapidaki bir SOM aginin egitim

asamasinda segilen farkli dongu sayilarina gére néron dagilimlari gosterilmistir.

Merkez noktasinin bulunmasinda veritabanindaki uygulanabilir resimler belirlenmigti.
Uygulanabilir resimleri iceren veritabani ile SOM algoritmasiyla siniflandiriima
sonugclari Cizelge 4.2’ de gosterilmistir. Cizelge 4.2° de iki boyutlu SOM ag yapisi ile
simulasyonlar gosterilirken, Cizelge 4.3' de tek boyutlu SOM ag yapisi ile
gerceklestiriimis simulasyonlar gosterilmektedir.

Simulasyonlar ayni sayida noron igeren iki boyutlu ve tek boyutlu SOM ag yapilari ile

gerceklestiriimistir. iki boyutlu yapilarda sistemin kararli duruma gecmesi icin daha

fazla dongu sayisi gerekmektedir.
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YAPI | SINIF DONGU %BASARI (1.S / 2.S) ISLEM
SAYISI SAYISI SURESI(s)*
3x3 7 500 % 47,71 | % 57,02 11,33
7 1000 % 72,72 | % 77,68 22,90
7 2000 % 52,02 / % 66,11 48,29
7 4000 % 43,80 / % 59,50 88,37
4x4 8 500 % 47,79 | % 66,11 13,20
8 1000 % 52,89 /| % 63,63 25,97
8 2000 % 44,14 | % 58,67 47 41
8 4000 % 47,10 | % 64,67 91,78
5x5 8 500 % 23,96 /% 36,36 14,50
8 1000 % 33,88 | %34,71 27,69
8 2000 % 48,76 | %53,71 55,03
8 4000 % 54,54 | %61,15 111,66

* [slem siiresi algoritmanin egitim asamasi siiresidir. MATLAB 7 de (cputime) tanimli fonksiyonu kullanilarak bulunmustur.

Cizelge 4.2 Iki boyutlu SOM ag yapisi simiilasyonlari

Cizelge 4.2 incelendiginde, iki boyutlu 3x3 yapinin performansinin en yuksek oldugu
gorualir. Bu sistem icin siniflandirma iglemi veritabaninin  bdlumlenerek
numaralandirilmasi anlamina gelmektedir. Buna gore gizelgeyi degerlendirdigimizde,
3x3 yapi veri tabanini toplam 7 sinifa ayirmaktadir. Kazanan ilk néron ele alindiginda
performans %72.72 bulunur. Bunun anlami, veritabani bolimlendiriimesi sonucu
sisteme girisi yapilan bir parmak izinin, veritabani arama isleminde ilk bdlimde
bulunma olasiliginin %72.72 olmasidir. Veritabani kazanan ikinci nérona, tUguncu ve
digerlerine bakilarak taranir. Boylece SOM yapisi kullanilarak veri tabani taramasi
verimli bir sekilde yapilabilir. Cizelgeye gore sistemin ikinci bolimde, yani ikinci

ndronda aranan parmak izine ulagsma sansi %77.68dir.
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YAPI | SINIF DONGU %BASARI (1.S / 2.S) ISLEM
SAYISI SAYISI SURESiI(s)*
9 5 100 %47,93 | %62,80 1,51
5 200 % 48,76 | %66,94 2077
5 400 % 52,89 / %71,90 4,93
5 600 % 53,71 | %74,38 9,37
16 8 100 % 49,8 | %56,19 3,17
8 200 % 47,94 | % 59,50 5,61
6 400 % 45,45 | % 70,24 10,71
5 600 % 50,41 | % 71,33 15,79
25 6 100 % 42,14 | %64,46 3,71
5 200 % 72,72 | % 79,33 6,00
4 400 % 77,68 | % 83,47 12,69
4 600 % 73,55 /| % 81,81 16,92

Cizelge 4.3 Tek boyutlu SOM ag yapisi simulasyonlari

Cizelge 4.3 incelendiginde ise tek boyutlu ag yapilarindan 25 noron kullanilarak
olusturulan yapinin performansi, kazanan ilk néronda %77.68, ikinci néronda %83.47
bulunmustur. iki gizelge karsilastirildiginda tek boyutlu 25 nérondan olusan sistemin

en yuksek performansi sergiledigi gortlmektedir.

4.5.1.1 Simulasyon sonugclarinin degerlendirilmesi

Sistem 100 elemanli giris vektorlerinden olugsmaktadir. Giris vektorleri parmak izinin
merkez noktasi etrafindaki cercevenmis alanin agi bilgilerini igermektedir. SOM

algoritmasi ile siniflandirilan bu vektorler, incelenen parmak izinin hangi sinifa ait

oldugunu gdstermektedir. Siniflandirma iglemi, bu uygulamada veritabani
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bélimlenmesinde kullanihr. SOM algoritmasi ile bu islemi gerceklestirmek, parmak
izinin hangi sinifa ait oldugunu bulmaya yardimci oldugu gibi kazanan néron kavrami
sayesinde veritabanini verimli bir bicimde taramaya da olanak saglar. Siniflandirma
sistemleri genellikle parmak izlerini siniflandirir ve veritabaninda aranacak parmak
izini bu siniflandirma sonucuna goére arar. Sistemin belirledigi sinifta iz bulunamazsa
bakilacak ikinci veritabani bolumunu tanimlamak gerekebilir. Ancak bu uygulamada
kullanilan SOM algoritmasi, sisteme midahale edilmesine gerek duymadan kazanan

ndronlari siralayarak veritabaninin taranmasini verimli bir sekilde gergeklestirebilir.

Siniflandirma performansi kazanan ilk noron ele alindiginda c¢ok yuksek dedgildir
ancak ikinci, dglncu noronlarda ele alindiginda performans artmaktadir. Bu
uygulamada amag¢ veritabani taramasinin kisaltilmasi oldugundan bulunan

performans degerleri kabul edilebilir dlgtlerdedir.

4.5.2 Som algoritmasinin VHDL ile gerceklestiriimesi

Yapay sinir aglari oldukga islem gerektiren bir yapi icerir bu nedenle paralel igslemciler
ya da paralel bilgisayarlar kullanilarak zaman kisaltmalari Uzerine c¢alismalar

gergeklestiriimektedir.

Ozellikle goruntl isleme uygulamalari icin karmasik yapili sinir aglari gerekir ve bu da
genellikle bilgisayarlarin paralel iglenmesiyle olusturulur [39]. Ancak matematiksel
ifadelerle olusturulan algoritmalar bazen paralel yapilara uyum saglayamadigi gibi,
paralel yapilarda her zaman matematiksel olarak ifade edilemez [40]. Bu sebeple
FPGA icin yazilan kodlarla her zaman bir donanim olusturmak mumkuin olmayabilir.
Sentezlenebilir bir mimari ile algoritma ifade edilerek FPGA icine gomulu yazilim

gelistirmek mumkandur.

Paralel islemcilerle tasarlanan sinir aglar tekrarlanan islemlerin paralel yapilmasi
nedeniyle zamandan kazang¢ saglar. Dikkat edilmesi gereken yapay sinir aglar
islenirken sadece ayni katmandaki néronlar paralel islenebilir [38]. Buna gdre ndron

sayisi ¢ok olan yaplilar i¢cin zaman kazanci artacaktir.
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Sekil 4.10 RAPTOR2000

Ayrica bes FPGA’ den olusan, PCI bus iceren RAPTOR2000 adindaki tasarimda
SOM algoritmasi islenmistir [41]. 24 milyon lojik kapi kullanilarak olusturulmus
tasarimda kullanilan FPGA' ler Virtex olup 128 MB SRAM igcermektedir. Algoritma
degisiklikleri uygulanarak performans arttirlmistir.  Ornegin  Oklid  uzakhg
hesaplamalari daha karmasik oldugundan uzaklik fonksiyonu olarak Manhatten
uzakhdr kullanilmigtir. Bu tasarimda saniyede 5GB (gigabits) baglanti

guncellenebilmistir.

4.5.2.1 Sistemin yapisi ve ¢calismasi

Olusturulan sistemin FPGA igine yuklenebilmesi igin éncelikle algoritmanin VHDL
kodu Modelsim kullanilarak simule edilmigtir. Modelsim, yazilan kodun dogru galisip

caligsmadigini test eder.

UART vyapisi sebebiyle Modelsim simulasyonlarinda vektorlerin tek tek sisteme girig
olarak verilmesi zaman alici oldugu i¢in ve ayrica sistem kullanilan deneme kartlariyla
da kontrol edileceginden sadece Modelsim hatalari g6z énine alinmistir. Olusturulan
dizi ve sinyallere bakilarak hatasiz VHDL kod olugturulmustur. EK7' de Modelsim

sonuglari verilmistir.
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VHDL kod ile ifade edilebilen ve dogru ¢alisan bir sistem FPGA yapisi igcinde donanim
olusturamayabilir. Modelsim basarili olursa, olusturulan kodun FPGA iginde bir

donanim olusturup olusturamayacagi Leonardo Spectrum ile test edilir.

Sentezlemede sorun gikmasina neden olan ya da sentezlenmesi mumkin olmayan
yapilar duzenlenmezse sentezleme iglemi gerceklesmez. Bu sistem igin

sentezlemede problem olusturan noktalar asagida maddelenmistir:

Gergel sayilar
While dongusu

Rastgele atanan sayilar

o N =

Dongu yapilari

Sentezleme yapilirken Modelsimden basariyla gecen VHDL SOM algoritmasinda
yapilan degisiklikler gerekgeleri ve sisteme olan etkileriyle birlikte bolim 4.5.2.3" de

aciklanacaktir.

Leonardo spectrum da donanim SPARTAN2E XC2S200E Xilinx FPGA igin
olusturulmug ve Digilab2SB karti Uzerinde kontrol edilmistir. Olusturulan sistemde
kullanilan FPGA karti Sekil 4.11’ da, ¢ikislari gérmeyi saglayan 1/O karti Sekil 4.12° de
gOsterilmistir. Sekil 4.13’ de Digilab 2SB i¢ bloklari gdsterilmigtir.

4.5.2.2 Algoritmanin VHDL Basamaklari

1. MATLAB7’ de olusturulmus parmak izinin, gergevelenmis belli bir bdlgesinin agi
bilgileri, seri iletisim yoluyla FPGA igerisine aktarilir. FPGA iginde olusturulmus bir
hafiza dizisinde saklanan bu degerler algoritmada kullanilacak olan girig vektorlerinin

her elemaninin 2 byte sabit nokta formati ifadeleridir.

Hafiza dizisinde saklanan her byte bir sonraki byte ile birlikte bir alt fonksiyon

yardimiyla reel degerlere gevrilir. Hafiza dizisindeki 200 byte bir giris vektorine denk
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gelir. Kullanilan sabit nokta formati formatinda 11 bit ondalik kismi, bes bit ise tam

degerleri ifade eder

Sekil 4.11 Digilab 2SB

Sekil 4.12 1/0 Karti
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Sekil 4.13 Digilab 2SB bloklari

Sentezleme Degisikligi: Gergcel sayllar Leonardo Spectrum tarafindan

sentezlenemedigi icin integer sayi sistemi kullaniimistir. Bu sistem igin kullanilan
gercel sayilar sabit nokta gosteriminde oldugu icin reel ya da integer kullanmak

sadece girislerin katsayisini attirmak anlamina gelir.

15 |14 |13 (12 |11 |10 |9 |8 |7 |6 |5 |4

v

A
v
A

Tam deger Ondalik deger

Sekil 4.14 Sabit nokta formati formati bit tanimlari

2. Noronlara ait agirlik vektorlerine rastgele degerler atanarak agirhk vektorleri igin

baslangi¢ degerleri belirlenmis olur.
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Sentezleme Degisikligi: Rastgele sayilar olusturmak icin kullanilabilecek donanim
yapilarindan birisi kullanilabilir. Ya da degigkenlere bagli bir esitlikle rastgele sayilar

uretilebilir. Bu sistem icin degigkenlere bagl bir yapi kulaniimigtir.

3. Noronlarin yarigmaci bir yontemle giris vektorlerine atanmasinda, giris vektorleri ile
noronlar arasindaki Oklid uzakh@i belirleyici bir faktordir. Oklid uzakhg esitlik (4.7) ile
ifade edilir.

d. = min{|x_—wj||} (4.7)

J

Her ndéron igin her girisin Oklid uzakh@ hesaplattirilir ve en kiigtik Oklid uzakligi hangi

girigse aitse agirlik vektoru egitilerek o girise yaklastirilir.

Sentezleme Degisikligi: Oklid uzakhg: hesaplanirken karekdk kullanilir. Sentezleme
esnasinda sorun gikmamasi igin Oklid uzakligi almak yerine i¢ carpimlara bakilmigtir.
ic carpimi en bilyiik olan iki nokta, Oklid uzakligi en kiigiik iki nokta oldugu igin

sentezleme kriteri olarak i¢ carpim kullaniimigtir.
4. Agirliklar esitlik (4.8) ile guncellenir. Agirliklarin glncellenmesinde 6grenme

katsayisi 6nemli bir faktordir. VHDL kodun iglem suresini belirleyen en énemli kisim
ogrenme katsayisidir.

w, (+2) = w, (1) + 2(0)|x, (6) = w, (VN (1) (4.8)

Bu katsayinin ¢ok kuguk secilmesi algoritmanin islem sdresini uzatabilecegi gibi ¢ok
blaylk segilmesi de hedef degere giderken salinimlara sebep olabileceginden uygun

bir degerde secilmesi 6nemlidir.
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Ayrica komusuluk fonksiyonu kullanilarak komsu néronlarin agirliklari da guncellenir

ayni sinifa ait néronlar belirlenir.

Sentezleme Degisikligi: Agirlik guncellemesi while dongusu ile mumkundur.
Sentezleme esnasinda dongiden ne zaman c¢ikilacagl bilinmedigi i¢cin donanim

olusturulamaz. Dongu sayilari giriste belirlenerek sistem simule edilmigtir.

5. Egitim asamasi bittikten sonra similasyonda kullanilacak girislerin Oklid uzakliklari

belirlenerek hangi sinifa ait olduklari belirlenir.

4.5.2.3 Algoritmanin Sentezlenmesi ve Simiilasyon Sonuglari

Sistem tasariminda Modelsim 5.7, Leonardo Spectrum 2003b kullaniimistir. Leonardo
ile yapilan simulasyonlarda ASIC, Virtex ve Spartan segenekleriyle sonuglar néron

sayllar1 degistirilerek elde edilmistir.

SOM algoritmasi ve sistemde kullanilan seri iletisim protokolu sentezlendiginde, farkli
FPGA tipleri igin calisma frekanslari bulunur. FPGA tipi ¢alisma frekansini yapisi

sebebiyle etkiler.

Algoritmada bazi iglemler paralel olarak yurutuldigu igin néron sayisi ya da giris
sayisi ¢calisma frekansini etkilememektedir. Ancak ¢alisma slresini etkiler. Modelsim
de olusturulan gosterimde dongu yapilari sistem kristalinin bir kez tetiklenmesinde
bircok islemi gercgeklestirecek sekilde tasarlanmistir. Toplam sire ise bulunan ¢alisma

frekansindan elde edilen saat sinyalinin Ggle ¢arpilmasiyla bulunur.

Ancak bu kod sentezleme araglarindaki problemler nedeniyle degisiklige ugratilarak
sentezlenmigtir. Sentezleme isleminde déngu yapilari saat tetiklemesine bagli olarak
seri bir yapiya donusturalmuastir. Seri yapiya donustirme islemi tek tetiklemede

olusturulacak donanima goére daha basit oldugundan cgalisma frekansini arttirarak
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islemlerin suresinin seri yapilya ragmen yine de kisa olmasini saglamistir. Bunun

yaninda paralel yuratilen iglemler de sure kisaltiimasinda rol oynar.

Cizelge 4.4’ de farkh FPGA tiplerine gore calisma frekanslari gosterilmistir.

FPGA TiPi 2 NORON 5NORON | 10 NORON
SPARTAN2E
152.9MHz 152.9MHz | 152.9MHz
(XC2S200EPQ208)
SPARTAN3
231.1MHz 231.1MHz | 231.1MHz
(XC3S5000FG1156)
VIRTEX
217MHz 217MHz 217MHz
(2VPX70FF1704)
ASIC

217 .4MHz 217.4MHz 217.4MHz

Cizelge 4.4 Kullanilan FPGA tipine gore ¢alisma frekansi

isleme zamani frekans, ndéron sayisi ve giris sayisina bagl olarak degisir.
Algoritmadan yola gikilarak toplam sure esgitlik (4.9) ve (4.10) ile bulunur.

toplamclk = max| giri;,né'ron|x100 + (noronxgirisx100) + (néronxgiris ) + dongii _sayisi (4.9)

toplam _ zaman =

xtoplamclk (4.10)

frekans

MATLAB ve FPGA islem sureleri Cizelge 4.5 de Kkarsilastinimistir. Cizelge
olusturulurken 4000 dongude sistemin agirlik guncellemesinin  tamamlandigi

varsayilmistir.
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NORON SAYISI 9 16 25
MATLAB 88.37s 91.78s 111.66s
FPGA(SPARTANZE) | 142.5us 468.54ps 850.43us

Cizelge 4.5 MATLAB ve FPGA islem sureleri

4.5.2.4 Simiulasyon Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Olusturulan sistemde noéron sayisi ya da giris sayisi sistemin calisma frekansini
etkilememektedir. Calisma frekansini kritik zaman sonucu belirler. Kritik zaman islem
suresi en uzun donanim birimidir. Girig, dongu salyisi ve ndron sayisi toplam igleme

zamanini etkiler. Bu degerler arttikga igleme suresi de artar.

Kullanilan FPGA vyapisi da sistemin calisma frekansini etkilemektedir. FPGA’ nin
yapisindaki donanim birimleri algoritmanin c¢alisma yapisina uygun oldugunda
calisma frekansi artar. Calisma frekansinin artmasiyla bazi FPGA tiplerinde SOM

algoritmasinin iglenmesi daha az zaman alir.
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5. SONUG

Yapilan bu ¢aligmada iki temel amag gerceklestirimeye calisiimigtir. Parmak izlerinin
siniflandiriimasinda SOM algoritmasinin uygulanmasi ve SOM algoritmasinin FPGA

kullanilarak gerceklestiriimesi.

Parmak izi siniflandiriimasinin ve kullanilan yontemlerin ayrintili incelenmesinden
sonra siniflandirma i¢in parmak izinin islenmesi gergeklestiriimigtir. Parmak izleri

Matlab kullanilarak goruntu igleme teknikleriyle islenmigtir.

Matlab’da arayuz birimi olusturularak sirasiyla goruntinin yon dizilim vektoru
olusturulmus, ardindan merkez noktasi belirlenmistir. Belirlenen merkez noktasi

etrafinda parmak izinin karakteristik yapisini igeren alan g¢ercevelendirilmigtir.

Siniflandirma islemi igin 6znitelik belirleme iglemi yon dizilim vektorleri kullanilarak
yapiimistir. Oz nitelik belirleme islemi bittikten sonra olusturulan 100x1 vektérler SOM
algoritmasi kullanilarak siniflandiriimigtir.  Parmak izi uygulamasi icin SOM

performans degerleri MATLAB 7 kullanilarak bulunmustur.

Performans degerleri kazanan ilk néronda c¢ok yidksek olmamasina ragmen
uygulamanin yapisi sebebiyle kabul edilebilir degerlerdedir. Clnkl parmak izi sadece
belirlenen tek bolimde degil veritabaninin taranmasi sonucu sira ile tum bdlimlerde
kazanan noéron kavramiyla aranmaktadir. Veritabanini bolimlere ayiran SOM

algoritmasi ayrica veri tabani tarama sirasini da belirlemektedir.

Buna gore yapilan simulasyonlarda parmak izi siniflandirilmasi igin tek boyutlu 25
nérondan olusan yapi en yuksek performansi sergilemistir. Aranan parmak izi bu
sonuca gore %77.68 ihtimalle belirlenmis birinci veritabani bélimundedir. Eger bu

bdlimde bulunamazsa sistemin ikinci bolimde bu izi bulma sansi1 %83.47 dir.
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Calismanin ikinci hedefi ise daha 6ncede belirtildigi gibi SOM algoritmasini FPGA
kullanarak gerceklestirmektir. Algoritmanin VHDL kodlarla ifade edilmigtir. Modelsim
hatas! icermeyen VHDL ifade uygun bir sentezleme araci ile FPGA i¢cine gomulu
yaziim haline doénusturalebilir. Bu ¢alismada Leonardo Spectrum 2003b

kullaniimistir.

Teorik olarak FPGA igerinde donanim olusturulabilecek yapilar Modelsimde hata
vermez ancak zaman zaman sentezlenmeyebilir. Bu uygulamada da sentezleme
islemini gergeklestirmek icin VHDL kod degisiklige ugratilmigtir. Paralel tasarlanan
bazi yapilar seri olarak iglenmigtir. Paralel yapilarin seri yapilara donusturilmesi
zaman kazancini normal sarlarda azaltir. Ancak paralel vyapilar seriye
donistaruldiginde olusturulan donanim ifadesi daha uygulanabilir oldugundan

¢alisma frekansinin artmasiyla bu durum dengelenmisgtir.

Kullanilan ndron ve giris sayisina ve de algoritmanin uygulanacagi déngu sayisina
bagl olarak toplam gegen zaman hesaplanmistir. Matlab ve FPGA SOM algoritmasi
isleme zamanlari karsilastirilarak, FPGA’ nin zamandan kazang¢ saglayip saglamadigi

gOzlemlenmigtir.

Yapilan simulasyonlar ve hesaplamalar sonucunda FPGA ile islemlerin Matlab a

oranla oldukga hizl oldugu gérulmustar.
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EKLER

EK1 MATLAB ARAYUZ TASARIMI

PARMAK iZi SINIFLANDIRMA VE KARSILASTIRMA EEX
File Edit View Insert Tools Desktop ‘Window Help u

MATLAE
MATLABZ

FRGA

clear
FigWin = figure('Position',[250 40 850 600],...
'Name','PARMAK iZi SINIFLANDIRMA VE KARSILASTIRMA,...
‘NumberTitle','off",...
'Color',[0.541176470588235 0.725490196078431 0.858823529411765 1]);
pencere1 = axes('Position',[0.25 0.15 0.33 0.6]....
'Box','on");
pencere2 = axes('Position',[0.65 0.15 0.33 0.6],...
'Box','on");
BackColor = get(gcf,'Color');
FrameBox = uicontrol(FigWin,...
'Units’,'normalized’, ...
'Style','frame’,...
'BackgroundColor',[ 0.517450980392157 0.605686274509804 0.866470588235294
1,

1,

.;I.:oregroundColor',[ 0.741176470588235 0.725490196078431 0.658823529411765

"Position’,[0 0 0.17 1]):
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w=16;

baslik="INCELENECEK PARMAKIZI';

h=uicontrol(FigWin,...
'Style','pushbutton’,...
'Position’,[10,420,90,20],...
'String',"YUKLE',...
'Callback',...
[image1=yukle;'...
'subplot(pencere1);'...
'imagesc(image1);'...
title(baslik);'...

‘colormap(gray);']);

Baslik2="VECTOR DIZILIMI';
h=uicontrol(FigWin,...

'Style','pushbutton’,...
'Position',[10,400,90,20]....
'String','VECTOR YONU',...

‘Callback',...

['subplot(pencere2);[yondizilim,magnitude,image1] =

centralizingyon(image1,1);title(bashk2);'l);
h=uicontrol(FigWin,...

'Style','pushbutton’,...

'Position’,[10,380,90,20],...

'String','MERKEZ',...

'Callback’,...

[ 'subplot(penceret);'...

'[finalMap,finalCMap,image2] = centralizing2(image1,yondizilim,magnitude,1);']);
h=uicontrol(FigWin,...

'Style','pushbutton’,...

'Position’,[10,340,90,20]....

'String','GONDER,...

'‘Callback’,...

['[Dmap,Cmap]=gonder(finalMap,finalCMap,s);"]);

h=uicontrol(FigWin,...
'Style','pushbutton’,..
'Position’,[10,360,90,20],...
'String','SERIPORT KUR!,...
'Callback’,...
['s=kur;"...

‘colormap(gray);']);

h=uicontrol(FigWin,...
'Style','pushbutton’,...
'Position’,[10,320,90,20],...
'String','PORT KAPAT',...
'Callback’,.
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['s=kaldir(s);"...
'colormap(gray););

h=uicontrol(FigWin,...
'Style','pushbutton’,...

'Position',[10,260,90,20]....

'String’,'  MATLAB',...
'‘Callback,...
['matlab_isleme2;);

h=uicontrol(FigWin,...
'Style','pushbutton’,...

'Position’,[10,240,90,20]....

'String','MATLABZ2',...
'Callback’,...
['som_isleme3;');
h=uicontrol(FigWin,...
'Style','pushbutton’,...

'Position’,[10,220,90,20],...

'String','FPGA',...
'Callback,...
[fpga_isleme;");
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EK2 YON DIizILIM UYGULAMASI

function [yondizilim,magnitude,image1] = centralizingyon(image1,ctrl,noShow)
[imgNy,imgNx]=size(image1);

%lowpass filtre olan wiener ile resmin filtrelenmesi
image2 = wiener2(image1,[3 3]);

%resmin gradientinini alinmasi

[Gx,Gy] = gradient(image2);

%yonvektoru igin komponent hesaplanmasi
orientnum = wiener2(2.*Gx.*Gy,[3 3]);

orientden = wiener2((Gx.*2) - (Gy.*2),[3 3]);
%Kkesinlik vektoru

certainityden =wiener2((Gx.A2) + (Gy.*2),[3 3]);

W =16;

Il =6;

yon_deger=zeros(imgNy,imgNx);

orient=[];

kesinlik=[];

anglecizim=([];

[ny,nx]=size(orient);

numblock=[];

denblock=[];
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cer_denblok=[];

% blok islemleri

for x=1:W:(imgNx-W)
for y=1:W:(imgNy-W)
numblock = orientnum(y:y+W-1,x:x+W-1);
denblock = orientden(y:y+W-1,x:x+W-1);
cer_denblok=certainityden(y:y+W-1,x:x+W-1);

inside_yon = sum(sum(numblock))/sum(sum(denblock));
angle = 0.5*atan(inside_yon); %yon vektor degerleri bulunmus olur

inside_certainity=((sum(sum(numblock)))*2+(sum(sum(denblock)))*2)/sum(sum(cer_de

nblok));

last_certainity= sqrt(inside_certainity*(1/(W*W)));

anglecizim= 0.5*atan(inside_yon);
if angle <0
if sum(sum(numblock)) < 0
angle = angle + pi/2;
else
angle = angle + pi;
end
else
if sum(sum(numblock)) >0
angle = angle + pi/2;
end
end

orient(1+(y-1)/W,1+(x-1)/W) = angle;
kesinlik(1+(y-1)/W,1+(x-1)/W)=last_certainity;
anglecizim(1+(y-1)/W,1+(x-1)/W)=anglecizim;
end

end

yondizilim=orient;

magnitude=kesinlik;

x1=[1:W:(imgNx-W)];

y1=[1:W:(imgNy-W)];

if nargin==
imagesc(yon_deger); %bos resim

hold on;
[u,v] = pol2cart(orient,kesinlik*4);
% vektorler gizdirilir
quiver(x1,y1,u,v,1,'b");
hold off;

end
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EK3 MERKEZ NOKTASI BULMA UYGULAMASI

function [finalMap,finalCMap,imageZ2] = centralizing2(image1,yondizilim,magnitude,ctrl)
[imgNy,imgNx]=size(image1);

%lowpass filtre olan wiener ile resmin filtrelenmesi
image2 = wiener2(image1,[3 3]);

%resmin gradientinini alinmasi

[Gx,Gy] = gradient(image2);

%yonvektoru igin komponent hesaplanmasi
orientnum = wiener2(2.*Gx.*Gy,[3 3]);

orientden = wiener2((Gx.*2) - (Gy.*2),[3 3]);

% bloklara ayirma

W =3;

Il =4;

%baslangi¢ matrisleri olusturulur

orient = zeros((floor(imgNy/W)),(floor(imgNx/W)));
[ny,nx]=size(orient);

numblock=([];

denblock=[];

%
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% YON DiziLM MODELININ ACI VE SIDDETLERI OLSTURULUR

%

for x=1:W:(imgNx-W)
for y=1:W:(imgNy-W)

numblock = orientnum(y:y+W-1,x:x+W-1);

denblock = orientden(y:y+W-1,x:x+W-1);

inside = sum(sum(numblock))/sum(sum(denblock));

angle = 0.5*atan(inside); %ydn vektor degerleri bulunmus olur

if angle <0
if sum(sum(numblock)) <0
angle = angle + pi/2;
else
angle = angle + pi;
end
else
if sum(sum(numblock)) > 0
angle = angle + pi/2;
end
end
orient(1+(y-1)/W,1+(x-1)/W) = angle;%yondegerlerinin tamami pozitif yapilir
end
end
%
%% % % % % % % % MERKEZ NOKTASINI BULDURMA% % % % % % % % % % % % % % % %
%

%ACI DEGERI pi/2 den KUCUK OLAN BLOKLAR 1 ILE isaretlenir
binarize = (orient < pi/2);%pi/2 den kuglk degerler 1 ile isaretlenir

[bi,bj] = find(binarize);%1 ile isaretlenen noktalarin koordinatlari
xdir=[];
ydir=[];
for k = 1:1:size(bj,1)%pi/2 degerinin
i = bj(k);% i ye x degerlerinin atanmasi
j = bi(k);% j ye y degerlerinin atanmasi
if orient(j,i) < pi/2
x = fix(Il*cos(orient(j,i)-pi/2)/(W/2));
y = fix(II*sin(orient(j,i)-pi/2)/(W/2));

xdir(j,i) = i-x;
ydir(j,i) = j-y;
end
end,

%
binarize2=zeros(ny,nx);
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fori=1:1:size(bj,1)
X = bj(i);
y = bi(i);
if ~(xdir(y,x) <1 | ydir(y,x) < 1| xdir(y,x) > nx | ydir(y,x) > ny)

while binarize (ydir(y,x),xdir(y,x)) > 0
xtemp = xdir(y,x);
ytemp = ydir(y,X);
if xtemp <1 | ytemp <1 | xtemp > nx | ytemp > ny

break;
end
X = xtemp;
y = ytemp;
if xdir(y,x) <1 | ydir(y,x) <1 | xdir(y,x) > nx | ydir(y,x) > ny
if x-1>0
while binarize(y,x-1) > 0
X =x-1;
if x-1 <1
break;
end end
end
break;
end
end
end
binarize2(y,x) = binarize2(y,x)+1;
end

%
[temp,y] = max(binarize2(1:end-7,:));
[temp2,x] = max(temp);

angle = orient(y(x),x)-pi/2;

%Merkez noktasi koordinatlari
XofCenter=round(x*W-(W/2)-(ll/2)*cos(angle));
YofCenter=round(y(x)*W-(W/2)-(ll/2)*sin(angle));

%Merkez gosterimi

hold on
plot(XofCenter,YofCenter,'ro");
hold off
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EK4 OZELLIK VEKTORLERINI OLUSTURMA

%merkez noktasinin blogunun belirlenmesi
xpoint=round(XofCenter/16)
ypoint=round(YofCenter/16)

% yon dizilim bloklarinin secgilmesi
[fr,kr]=size(yondizilim)

left = max((xpoint-4),1);

right = min((xpoint+5),kr);

up = max((ypoint-2),1);
bottom = min((ypoint+7),fr);

while (bottom-up)<= 8
if bottom == fr
up = up-1;
end

if up<1
bottom=bottom+1;
end
end

while (right-left)<= 8
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if right==kr
left=left-1;
end
if left<1
right=right+1;

end
end
left1=left*16;
right1=right*16;
bottom1=bottom*16;
up1=up*16;
plot(left1:right1,bottom1,'r')
plot(left1:right1,up1,'r’)
plot(left1,up1:bottom1,'r")
plot(right1,up1:bottom1,'r")
hold off
%finalMap (up:bottom ,left:right) = yondizilim(up:bottom ,left:right)
%finalCMap(up:bottom ,left:right) = magnitude(up:bottom ,left:right)
finalMap = yondizilim(up:bottom,left:right);
finalCMap = magnitude(up:bottom,left:right);
[a,b]=size(finalMap);
finalMap = reshape(finalMap,a*b,1)
finalCMap = reshape(finalCMap,a*b,1);

[k1,k2]=size(finalCMap);
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EK 5 MATLAB SOM ALGORITMASI SIMULASYONU NORON DAGILIMI

Meuran Positions

.y

position(Z i)

1 1 L 1! 1 1
0 0z 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8
position(1,1)

2000 dongu kullanilarak olugan néron dagilimi

MNeuron Positions
-

position(2,i)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 0z 04 06 08 1 12 14 16 18 2
position(1 i)

3000 kullanilarak olugan néron dagilimi



position(2,i)

0.4a

MNeuron Positions

1 1
0 0z 04 06 08 1 12 14 16 1.8
position(1 i}

5000 kullanilarak olugan noron dagilimi
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EK 6 VHDL SOM ALGORITMASI

-- SOM ALGORITMASININ VHDL iFADESI
- Yasemin Can

- 2006

--kullanilan kutiphanaler

library IEEE;

library work;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;

use ieee.numeric_std.all;

use IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;
use work.rng_lib.all;

use work.math_lib.all;

use std.textio.all;

use ieee.std_logic_textio.all;

--sistemin en Ust seviye girigleri

--sistem uart yapisiyla girig vektorlerini Matlab dan almaktadir.
--Ledler islemleri kontrol etmel igin kullaniimistir.

entity Main is
Port ( TXD : out std_logic :="1";

RXD :in std_logic :="1";
CLK :in std_logic;
led: out std_logic:="0";
104 _ledg : out std_logic;
104 _led : out std_logic_vector(7 downto 0);
RST :in std_logic ='0";

end Main;

architecture Behavioral of Main is

--Uart icin Dan Peterson tarafindan yaziimis kod degistirilerek
--sisteme uygulanmistir
component UARTcomponent

Port (TXD cout std_logic  :='1";
RXD :in std_logic;
CLK :in std_logic;

DBIN in std_logic_vector (7 downto 0);
DBOUT : out std_logic_vector (7 downto 0);
RDA : inout std_logic;

TBE :inout std_logic :='1";

RD :in std_logic;

WR in std_logic;

vector :in std_logic_vector (7 downto 0);
RST in std_logic ='0";




end component;

-- Fixed point gésterimi ile Matlab'dan FPGA 'ya aktarilan degerlerin
--gercel sayilara gevrilmesi

function Fract2Real(tempvector: in std_logic_vector(15 downto 0)) return real IS
VARIABLE toadd, sum,sum2,sumson,toadd?2 : real;
variable fraction_val, TAM_VAL:integer;
variable temp_vector: std_logic_vector(15 downto 0);
BEGIN

fraction_val:= 11;
TAM_VAL:=0;
sum := 0.0;
sum2:=0.0;

FOR 1IN 0 TO (fraction_val-1) LOOP
IF tempvector(l)='1' THEN
sum := sum + toadd;
END IF;
toadd := 1.0/ (2.0 ** fraction_val);

END LOOP;

FORJIN11TO 15 LOOP
IF tempvector(J)="1' THEN
sum2 = sum2 + toadd2;
TAM_VAL:=TAM_VAL+1;
END IF;
toadd2 :=toadd2*2.0;
END LOOP;
sumson:=sum+sum2;
RETURN sumson;
END Fract2Real;

type mainState is (
stReceive,
stSend);

constant neuron_sayisi:integer:= 2;
constant giris_sayisi:integer:=3;
constant epsilon:real:= 0.2;

constant ogrenme_katsayisi:real:=0.5;
constant epsilon_nron:real:= 1.0;

signal dbInSig std_logic_vector(7 downto 0);
signal dbOutSig: std_logic_vector(7 downto 0);

signal rdaSig : std_logic;

signal tbeSig : std_logic;

signal rdSig : std_logic;

signal wrSig : std_logic;




signal vector_main : std_logic_vector(7 downto 0);

signal stCur : mainState := stReceive;
signal stNext : mainState;

type memory1 is array(0 to neuron_sayisi-1 ,1 to giris_sayisi) of real;
signal euclid_uzaklik : memory1;

type memory?7 is array(0 to neuron_sayisi-1 ,0 to neuron_sayisi-1) of real;
signal euclid_uzaklik_nron : memory7;

type memory3 is array(0 to neuron_sayisi-1) of integer;
signal neuron : memory3;

type memory2 is array(1 to giris_sayisi) of real;
signal neuron_euclid_array : memory2;

type memory4 is array(1 to giris_sayisi) of real;
signal vectorler:memory4;

type memory8 is array(0 to neuron_sayisi-1 ,1 to 100) of real;
signal agirlik_data_den : memorys8;
signal agirlik_data_den_v : memory8;

type memorys5 is array(0 to neuron_sayisi-1,1 to 100) of real;
signal agirlik_data_den2 : memory5;

type memory9 is array(1 to giris_sayisi,1 to 100) of real;
signal input_data_den : memory9;

type memory6 is array(1 to 600) of std_logic_vector(7 downto 0);
signal sram_data : memory®6;

signal g :integer range 1 to giris_sayisi:=1;

signal h : integer range 1 to 200*giris_sayisi:=1;

signal m : integer range 1 to 200*giris_sayisi:=1;

signal i : integer range 1 to 100:=1;

signal j : integer range 0 to neuron_sayisi-1;

signal k,n,o : integer range 1 to 100:=1;

signal initial:integer:=1;

signal hesapla,donguler,gonder:integer:=0;

signal giris_sec:std_logic_vector (31 downto 0):="00000000000000000000000000000000";

begin

---uart

UART: Uartcomponent port map (TXD =>TXD,
RXD  =>RXD,
CLK => CLK,
DBIN => dbinSig,
DBOUT=> dbOultSig,
RDA=> rdaSig,
TBE=> tbeSig,
RD => rdSig,

WR => wrSig,




vector=> vector_main,
RST => RST

)

process (CLK, RST)
begin
if (CLK ='"1" and CLK'Event) then
if RST ="1" then
stCur <= stReceive;
else
stCur <= stNext;
end if;
end if;
end process;

process (stCur, rdaSig, dboutsig)
begin
case stCur is
when stReceive =>
rdSig <="'0";
wrSig <="'0",

if rdaSig = '1' then
dbInSig <= dbOutSig;
stNext <= stSend;

else
stNext <= stReceive;

end if;

when stSend =>

rdSig <="1"

wrSig <="'1";

stNext <= stReceive;

end case;
end process;

--alinan degerlerin hafizaya kaydedilmesi

process(CLK,rdaSig)
begin
if rdaSig="1" then
sram_data(h)<= dbOutSig;
if h=200*giris_sayisi then

h<=1,
else
h<=h+1;
end if;
end if;

end process;

--agirlik vektorleri igin rastgele sayilarin olusturulmasi
process(CLK)

variable r_uni, r_gauss, r_exp : rand_var;
begin
r_gauss := init_gaussian(0,0,0, 0.5, 0.5); -- mean=0, stdev=1
r_gauss := rand(r_gauss);
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end process;

led<="1"; --program yiiklendi mi kontrol
104 _ledg <="1";
I04_led <=sram_data(h) ; --gonderilen degerler kontrol

process(CLKinitial) --baslangic degerleri
variable r_uni, r_gauss, r_exp : rand_var;
type memory is array(0 to neuron_sayisi-1 ,1 to 100) of real;
variable agirlik_data : memory;
type memorys5 is array(1 to giris_sayisi,1 to 100) of real;
variable input_data : memory5;

begin
if initial=1 then
------ 1. basamak girig vektorlerinin hazirlanmasi

for g in 1 to giris_sayisi loop
m<=200*(g-1)+1;
for kin 1 to 100 loop
input_data(g,k):= Fract2Real(sram_data(m)& sram_data(m+1));
input_data_den(g,k)<=input_data(g,k);
m<=m+2;
end loop;
end loop;

-------- 2. basamak= agirliklara random deger atama
r_gauss := init_gaussian(0, 0, 0, 0.5, 0.5); -- mean=0, stdev=1

for j in 0 to neuron_sayisi-1 loop
foriin 1to 100 loop
r_gauss := rand(r_gauss);
agirlik_data(j,i):=r_gauss.rnd;
agirlik_data_den(j,i)<=agirlik_data(j,i);
end loop;
end loop;
hesapla<=1;
end if;
end process;

process(CLK,hesapla)

variable r,r2,r3,r4,neuron_eslestirme_giris :integer range 0 to neuron_sayisi-1;
variable t,t2,t3,compare :integer range 1 to giris_sayisi;
variable s,s2,s3 :integer range 1 to 100;
variable temp_euclid,temp_euclid2:real;
variable temp_euclid_nron,temp_euclid2_nron:real;
begin
if hesapla=1 then
initial<=0;
end if;

--3. basamak euclid uzakliklarini belirleme
--girigler ve ndéronlar arasindaki 6klid uzakliklari

for rin 0 to neuron_sayisi-1 loop
for tin 1 to giris_sayisi loop
for sin 1 to 100 loop
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temp_euclid :=(input_data_den(t,s)-agirlik_data_den(r,s))**2;
temp_euclid2:=temp_euclid2 + temp_euclid;
end loop;
euclid_uzaklik(r,t)<=sqrt(temp_euclid2);
end loop;
end loop;

--ndronlar arasindaki komsuluk fonksiyonu 6klid uzaklhigi=1 tanimlanmistir
--ndronlar arasindaki 6klid uzakhgi

for r3 in 0 to neuron_sayisi-1 loop
for r4 in O to neuron_sayisi-1 loop
for s3in 1 to 100 loop
temp_euclid_nron :=(agirlik_data_den(r3,s)-agirlik_data_den(r4,s))**2;
temp_euclid2_nron:=temp_euclid2_nron + temp_euclid_nron;
end loop;
euclid_uzaklik_nron(r3,r4)<=sqrt(temp_euclid2_nron);
end loop;
end loop;

--4. basamak girisleri neuronlara atama
--néronlar 6klid uzakhgi en yakin olan néronlara atanir.

compare:=1;
for r2 in O to neuron_sayisi-1 loop
for t2 in 1 to giris_sayisi loop
if euclid_uzaklik(r2,compare)<euclid_uzaklik(r2,t2)then
if giris_sec(t2)='0" then
compare:=t2;
end if;
end if;
end loop;
giris_sec(compare) <="'1"
neuron(r2)<=compare;
end loop;
donguler<=1;
end process;

--5. basamak agirlik gtincelleme
--komsuluk fonksiyonunu saglayan diger néronlarinda
--agirhiklar girise yaklastirihr , kalanlar uzaklastirihir.

process(CLK,donguler)
variable index:integer range 0 to 100;
variable r,r1,r2:integer range 0 to neuron_sayisi;
begin
if initial=0 then
agirlik_data_den_v<=agirlik_data_den;
for rin 0 to neuron_sayisi-1 loop
for index in 1 to 100 loop
while (abs(agirlik_data_den_v(r,index)-input_data_den(neuron(r),index)) < epsilon) loop
agirlik_data_den_v(r,index)<=agirlik_data_den_v(r,index) +
ogrenme_katsayisi*(input_data_den(neuron(r),index)-

agirlik_data_den_v(r,index));
for r2 in 0 to neuron_sayisi-1 loop
if (euclid_uzaklik_nron(r,r2) < epsilon_nron) then

agirlik_data_den_v(r2,index)<=agirlik_data_den_v(r2,index) +
ogrenme_katsayisi*(input_data_den(neuron(r),index)-
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agirlik_data_den_v(r2,index));
else
agirlik_data_den_v(r2,index)<=agirlik_data_den_v(r2,index) -
ogrenme_katsayisi*(input_data_den(neuron(r),index)-

agirlik_data_den_v(r2,index));
end if;
end loop;
end loop;
end loop;
end loop;
end if;
gonder<=1;
end process;
--- néronlara atanan girigleri Matlab a génderme iglemi
process(CLK,gonder)
variable r:integer range 0 to neuron_sayisi;
begin
if gonder=1 then
for rin O to neuron_sayisi-1 loop
vector_main<=Std_logic_vector(neuron(r)); --uart tranmit register igine yazilinca
end loop; --matlaba gonderilir.
end if;
end process;

end Behavioral;
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e EK8 LEONARDO SIMULASYON SONUGLARI

Sonuglar Spartan2E XC2S200EPQ208 FPGA kullanilarak,10 néronlu 20 girigli bir yapi

icin olusturulmustur.

1. LEONARDO SENTEZLEME ISLEMI ICIN OLUSTURULMUS VHDL KOD

library IEEE;

library work;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;

use ieee.numeric_std.all;

use IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;
use work.math_lib.all;

use std.textio.all;

use ieee.std_logic_textio.all;

use ieee.standart.all;

entity Main is
Port ( TXD : out std_logic :="1";

RXD :instd_logic :='1",
CLK :in std_logic;
led: out std_logic:="0";
104 _ledg : out std_logic;
104 _led : out std_logic_vector(7 downto 0);
RST :in std_logic ='0";

end Main;

architecture Behavioral of Main is

-- Component Declarations

component UARTcomponent
Port (TXD :out std_logic  :='1"
RXD :in std_logic;
CLK :in std_logic;

DBIN 1in std_logic_vector (7 downto 0);
DBOUT : out std_logic_vector (7 downto 0);
RDA : inout std_logic;

TBE inout std_logic :='1";

RD in std_logic;

WR 1in std_logic;

vector : out std_logic_vector (7 downto 0);

RST in std_logic ='0");

end component;

Component agirlik_guncelleme
PORT( agirlik_data_den:in integer;

giris_data_den:in integer;

CLK :in std_logic;

agirlik_data_den2:out integer

).

END component;
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-- 1.basamak

function fix_to_int(tempvector: in std_logic_vector(15 downto 0)) return integer IS

VARIABLE toadd, sum,sumson:integer:=0;
-- variable tempvector: std_logic_vector(15 downto 0);
BEGIN

FORJINOTO 15 LOOP
IF tempvector(J)="1' THEN

sum := sum + toadd;

END IF;

toadd := toadd*2;

END LOOP;

RETURN sum;

END fix_to_int;

-- Local Type Declarations

type mainState is (
stReceive,
stSend);

-- Signal Declarations

constant neuron_sayisi:integer:=10;
constant giris_sayisi:integer:=20;
constant epsilon:integer:= 2000;
constant ogrenme:integer:=5000;

signal dbInSig std_logic_vector(7 downto 0);
signal dbOutSig: std_logic_vector(7 downto 0);

signal rdaSig : std_logic;

signal tbeSig : std_logic;

signal rdSig : std_logic;

signal wrSig : std_logic;

signal vector_main : std_logic_vector(7 downto 0);
signal stCur : mainState := stReceive;
signal stNext : mainState;

type memory1 is array(0 to neuron_sayisi-1 ,1 to giris_sayisi) of integer;
signal euclid_uzaklik : memory1;

type memory3 is array(0 to neuron_sayisi-1) of integer;
signal neuron : memory3;

type memory2 is array(1 to giris_sayisi) of integer;
signal neuron_euclid_array : memory2;

type memory4 is array(1 to giris_sayisi) of integer;
signal vectorler:memory4;

type memory8 is array(0 to neuron_sayisi-1 ,1 to 100) of integer range 0 to 65553;

signal agirlik_data_den : memorys8;
signal agirlik_data_den_v : memory8;

type memorys5 is array(0 to neuron_sayisi-1,1 to 100) of integer;

95




signal agirlik_data_den2 : memory5;

type memory9 is array(1 to giris_sayisi,1 to 100) of integer range 0 to 65553;
signal input_data_den : memory9;

type memory6 is array(1 to 600) of std_logic_vector(7 downto 0);
signal sram_data : memory®6;

signal g :integer range 1 to giris_sayisi:=1;
signal h : integer range 1 to 200*giris_sayisi;
signal m : integer range 1 to 200*giris_sayisi;
signal i : integer range 1 to 100:=1;

signal j : integer range 0 to neuron_sayisi-1;
signal k,n,o : integer range 1 to 100;

signal initial1,initial2:integer:=1;

signal hesapla1,hesapla2,donguler:integer:=0;

signal giris_sec:std_logic_vector (31 downto 0):="00000000000000000000000000000000";

signal clk_g,clk_n,clk_100:std_logic;

signal clk_say3,clk_say2,clk_say1:integer;

signal r,r2,neuron_eslestirme_giris :integer range 0 to neuron_sayisi-1;
signal t,t2,compare :integer range 1 to giris_sayisi:=1;

signal s,s2 :integer range 1 to 100;

signal temp_euclid,temp_euclid2:integer range 0 to 2147483647,
signal index:integer range 1 to 100;

signal rr:iinteger range 0 to neuron_sayisi-1;

-- Module Implementation

begin

---uart function

---uart function

UART: Uartcomponent port map (TXD =>TXD,

RXD  =>RXD,
CLK => CLK,
DBIN => dbInSig,
DBOUT=> dbOutSig,
RDA=> rdaSig,
TBE=> tbeSig,

RD => rdSig,

WR => wrSig,

vector=> vector_main,
RST => RST

)

process (CLK, RST)
begin
if (CLK ='1" and CLK'Event) then
if RST ='1" then
stCur <= stReceive;
else
stCur <= stNext;
end if;
end if;
end process;

process (stCur, rdaSig, dboutsig)
begin
case stCur is
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when stReceive =>
rdSig <="0"
wrSig <="'0",

if rdaSig = '1' then

dbInSig <= dbOutSig;

stNext <= stSend;
else

stNext <= stReceive;
end if;

when stSend =>
rdSig <="'1";
wrSig <="'1";
stNext <= stReceive;
end case;
end process;

process(CLK,rdaSig)
begin
if rdaSig="1" then
sram_data(h)<= dbOutSig;
if h=200*giris_sayisi then

h<=1,
else
h<=h+1;

end if;

end if;
end process;
------ 1. basamak
process(CLK)
begin

clk_say1<=clk_say1+1;
clk_say2<=clk_say2+1;
clk_say3<=clk_say3+1;

if clk_say1=100 then
clk_100<="1";
clk_say1<=0;

end if;

if clk_say2=giris_sayisi then
clk_g<="1"
clk_say2<=0;

end if;

if clk_say3=giris_sayisi then
clk_n<="1";
clk_say3<=0;

end if;

end process;

process(CLK,initial1) --basglangic degerleri

type memorys5 is array(1 to giris_sayisi,1 to 100) of integer;
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variable input_data : memory5;

begin
if initial1=1 then

input_data(g,k):= fix_to_int(sram_data(m)& sram_data(m+1));
input_data_den(g,k)<=input_data(g,k);

if k=100 then
k<=1,
else
k<=k+1;
end if;
end if;

end process;

process(clk_100 , initial1)
begin
if initial1=1 then
g<=g+1;
m<=200%(g-1)+1;
end if;
end process;

process(clk_g,initial1)
begin
if initial1=1 then
hesaplatl<=1;
end if;

end process;
-------- 2. basamak= agirliklara random deger atama

process(CLK,initial2)

type memory is array(0 to neuron_sayisi-1 ,1 to 100) of integer;
variable agirlik_data : memory;
begin
if initial2=1 then
agirlik_data(j,i):=(i+j)*50;
agirlik_data_den(j,i)<=agirlik_data(j,i);

if i=100 then
i<=1;
else
i<=i+1;
end if;
end if;

end process;

process(clk_100 , initial2)
begin
if initial2=1 then
<=+,

end if;
end process;

process(clk_n,initial2)
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begin
if initial2=1 then
hesapla2<=1;
end if;

end process;

process(CLK,hesapla1,hesapla2)

begin
if hesapla1=1 then
if hesapla2=1 then
initial1<=0;
initial2<=0;
- compare<=1;
--3. basamak euclid uzakliklarini belirleme

temp_euclid <=input_data_den(t,s)*agirlik_data_den(r,s);
temp_euclid2<=(temp_euclid2 + temp_euclid);

if s=100 then
s<=1;
else
s<=s+1;
end if;
end if;

end if;
end process;

process(clk_100,hesapla2)
begin
if hesapla2=1 then
euclid_uzaklik(r,t)<=temp_euclid2;

if t=giris_sayisi then

t<=1;
else
t<=t+1;
end if;
end if;

end process;

process(clk_g,hesapla2)
begin
if hesapla2=1 then
if r=neuron_sayisi then

r<=1,
else
r<=r+1;
end if;
end if;

end process;
--4. basamak girisleri neuronlara atama

process(clk,hesapla1,hesapla2)
begin
if hesapla1=1 then
if hesapla2=1 then
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if euclid_uzaklik(r2,compare)>euclid_uzaklik(r2,t2)then
if giris_sec(t2)='0" then
compare<=t2;

end if;
end if;
if t2=giris_sayisi then
t2<=1;
else
t2<=t2+1;
end if;
end if;
end if;

end process;

process (clk_g,hesapla1,hesapla2)
begin
if hesapla1=1 then
if hesapla2=1 then
giris_sec(compare) <="'1";
neuron(r2)<=compare;
if r2=giris_sayisi then

r2<=1;
else
r2<=r2+1;
end if;
end if;
end if;

end process;

process(clk_n,hesapla1,hesapla2)
begin
if hesapla1=1 then
if hesapla2=1 then
donguler<=1;
end if;
end if;
end process;

--5. basamak agirlik gtincelleme
process(CLK,donguler,initial1,initial2)

begin
if initial1=0 then
if initial2=0 then
if donguler=1 then
agirlik_data_den_v<=agirlik_data_den;
-- while (abs(agirlik_data_den_v(r,index)-input_data_den(neuron(r),index)) < epsilon) loop
agirlik_data_den_v(rr,index)<=agirlik_data_den_v(rr,index) + ogrenme*(input_data_den(neuron(rr),index)-
agirlik_data_den_v(rr,index));
agirlik_data_den_v(rr,index)<=agirlik_data_den_v(rr,index) + ogrenme*(input_data_den(neuron(rr),index)-
agirlik_data_den_v(rr,index));
-- end loop;
if index=neuron_sayisi then
index<=1;
else
index<=index+1;
end if;
end if;
end if;
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end if;
end process;

process(clk_n,initial1,initial2,donguler)
begin
if initial1=0 then
if initial2=0 then
if donguler=1 then

if rr=neuron_sayisi then
rr<=1,
else
rr<=rr+1;
end if;
end if;
end if;
end if;
end process;
end Behavioral;

101




2. KRITIK ZAMAN SEMASI

&3 Interface- .work.Main.Behavioral Page 1 of 1
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Device Utilization for 2s200epq208

Resource Used Avail Utilization

I0s 13 142 9.15%
Function Generators 65 4704 1.38%
CLB Slices 34 2352 1.45%

Dffs or Latches 68 5130 1.33%
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4. TEKNOLOJI SEMASI
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