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OZET

Bu c¢alisma, matematiksel bi¢imbilim (mathematical morphology) teknikleri
kullanilarak bir veya birka¢ gercek imza Ornegi elimizdeyken, li¢iincii bir imza

Orneginin kime ait oldugunu saptamaya yoneliktir.

Karsilagilan yontemlerin ¢ogunda imza goriintiisii, imza tanima ve karsilagtirma
isleminden &nce 6n islem adimlarindan gecer. imza goriintiisiiniin 6n islemden
geemesi ile islem yapilacak tiim imza goriintiileri belli bir standarda getirilmis olur.
On islem adimindan sonra uygun teknik kullanilarak goriintiiniin 6znitelik yoneyleri

olusturulur.

Onerilen ¢dziimde 6n islem adimindan sonra matematiksel bicimbilim teknikleri olan
acilim (opening) ve kapanim (closing) ile birlikte matematiksel bicimbilim gradyan, i¢
(internal) gradyan, dis (external) gradyan ve Robert operatorii kullanilmistir. Bu
teknikler kullanilarak bes farkli yontem ile Oznitelik yoneyleri ¢ikartilmistir. Son
asamada her 0znitelik yoneyi i¢in farkli siniflandirma yontemleri kullanilarak sonuglar

elde edilmis ve karsilastirmalar yapilmistir.

Anahtar Kelimeler - imza tanima, matematiksel bigimbilim, Bigimbilim Gradyan

filtresi, Robert filtresi, siniflandirma, biyometri



ABSTRACT

This study aims to determine; when using one or more real signature samples, where
the third signature sample belongs to whom; by using mathematical morphology

techniques.

Many of the processes encountered in the signature image, pass through the pre-
processing steps before signature recognition and verification steps. Passing pre-
processing steps brings a certain standard to all images in signatures. After pre-
processing step, feature vectors of the image are generated with using the appropriate

techniques.

In suggested solution, after pre-processing step, mathematical morphology techniques
that are opening and closing along with using morphology gradient, internal gradient,
external gradient and Robert operators were used. As the final stage, the results
obtained with using different classification methods for each attribute vector, and

comparisons were made.

Keywords - signature verification, mathematical morphology, Morphology filters,

Robert filters, classification, biometrics
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I. GIRIS

Bu c¢alismanin amaci olan imza tanima (signature verification), bir biyometrik
davranig bi¢gimidir. Biyometrik tanima ve oriintli tanimanin altinda degerlendirilir [1].
Bir anlamda imzay1 atan kisinin karakteristik 6zelliklerini tasir. Bu calismanin
konusunda yer alan matematiksel bigimbilim ise goriintii bilgilerinde Oziitleme

aracidir, seklin tanimi1 ve temsilinde kullanilmaktadir.

Imza, giinliik yasantida, milyonlarca kisi tarafindan birgok bankacilik islemlerinde
oldugu gibi bircok alanda ¢ok sik sekilde kullanilmaktadir. Ornegin kredi kartlar,
banka cekleri, bagvuru formalar1 gibi belgelerin hepsi imza gerektirir. Ozellikle is
diinyasinda birgok belgede kisinin onayini almak i¢in imzasi alinir. Bunlar gibi imzali
birgok siire¢ sayilabilir. Imza kisilere hak saglayan, sorumluluk yiikleyen bir husustur.
Belgelere atilan imzalar, taraflarin o belgenin icerigini kabul ettigi anlamina
gelmektedir. Imzasiz bir belgenin hak ve yiikiimliiliik getirmesi miimkiin degildir.
Imza bu kadar 6nemli olmasina karsin ¢ogu zaman ayni kisinin atmis oldugu imzalar
birbirini tutmamaktadir. Acilar1 farkli olabilir veya ¢izgi uzunluklar1 degiskenlik
gosterebilir ve bunun gibi birgok farkliliklar s6z konusu olabilir. Kisinin ruh haline
gore bile attig1 imzalar farkliliklar gosterebilmektedir. Bu sebepten imza tanima islemi
her zaman dogru sonu¢ vermeyebilir. Imza tanima islemi, formiillendirilmesi zor
kurallar igermekle birlikte dikkatli analiz gerektiren birgok deneme ve goézlemlere

dayal1 bir ¢caligsma olmalidir.



Imza tanima islemi i¢in imza goriintiisiiniin bazi asamalardan gegmesi gerekmektedir.
Bu ¢alismayi 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma olmak {izere {i¢ ana baslik
altinda toplayabiliriz. Oncelikle imza tanimada basar1y1 ve verimliligi arttirmak igin
imza goriintiisiiniin 6n isleme tabi tutulmasi gerekmektedir. On islemede goriintii
tizerindeki giirtiltiler kaldirilir. Belgelerdeki imza boyutlar1 farkli olabileceginden
imza kiimesindeki tiim goriintiilerin boyutlar1 ortak genislik ve ortak yiikseklige
getirilir. Imza goriintiisii ikili hale (binarization) getirilir. Ikili hale getirmek icin
oncelikle goriintii gri tona cevrilip, daha sonrasinda goriintii {izerindeki piksellerde,
dinamik esikleme (adaptive threshold), sabit esikleme, Otsu gibi algoritmalar
kullanilip, piksel degerleri alinarak ikili hale getirme islemi gerceklestirilir. Bu
caligmada ikili hale getirmek i¢in Otsu algoritmas: kullanilmistir. Bunun gibi yapilan
On islemlerin siralamasi yapilan deney ve gozlemlere gore degiskenlik gosterebilir.
Goriintli tizerinde 6n islem adim1 tamamlandiktan sonra 6znitelik yoneyleri ¢ikarilir.
Bunun i¢in bu ¢alismada matematiksel bigimbilim tekniklerinden ve Robert kenar
algilama filtresinden yararlanilmistir. Bu calismada matematiksel bi¢imbilim
teknikleri olan ag¢ilim ve kapanim i¢in farkli uzunluklarda farkli yapici 6geler
kullanilmigtir.  Bu iglem sonrasinda olugan her yeni goriintii igin matematiksel
bigimbilim gradyan, i¢ gradyan, dis gradyan ve Robert filtreleri kullanilarak imza
tizerindeki kenar pikseller {izerinde ac¢1 ve siddet hesaplanmaktadir. Elde edilen
sonuglarda agilarma gore gruplama yapilarak her bir imza goriintiisii i¢cin toplamda
300 uzunlugunda Oznitelik yoneyi olusturulmustur. Olusan Oznitelik yoneyleri

siniflandirma islemine alinarak imza tanima ile ilgili sonuglar elde edilir.



Il. BIYOMETRIK TANIMA SiSTEMLERI

2.1. Biyometri Nedir?

Biyometri, kullanicinin fiziksel ve davranissal 6zelliklerini taniyarak kimlik saptamak
tizere gelistirilmis bilgisayar kontrollii, otomatik sistemler i¢in kullanilan bir
teknolojidir. Kisileri birbirinden ayirt edebilme ihtimalini bize sundugu i¢in biyometri
bir kimlik dogrulama sistemi olarak kullanilabilmektedir. Biyometrik tanima
sistemleri bir kisinin gergekten kim oldugunu kanitlamasina olanak saglar. Kisinin
sadece kendisinin sahip oldugu, kendisi oldugunu kanitlamaya yarayan,
degistiremedigi, ayirict 6zelliklerini kullanir. Kart, sifre veya pin numarast kullanan
diger tanima yontemlerine oranla ¢ok daha giivenilir olduklar i¢in tercih edilirler.

Biyometriyi fiziksel ve davranigsal olmak iizere ikiye ayirabiliriz.
Fiziksel Biyometri: Dogrudan insan viicuduyla alakali 6l¢limlere dayalidir.

Davranigsal Biyometri: Kullanici hareketine bagli olarak elde edilen veri ve 6l¢timlere
dayanir. Ayrica insan viicudunun dogrudan olmayan bazi karakteristik dl¢iimlerine de

baglidir [2]. Bu kapsamda imza tanima davranigsal biyometri olarak kabul edilebilir.

2.2. Biyometrik Sistemin Avantajlari

Kullanicinin, kimlik saptama yapilacak yerde bizzat bulunma gerekliligi, yaninda

kendini tanitmak icin kimlik karti benzeri taniticilar tasimak zorunda olmayisi,



sifre/PIN numaras1 gibi, gizli olmasi gereken bilgileri ezberlemek zorunda olmayisi

sayilabilir.

Bilgisayarlarin ve internetin, bilgi teknolojisi araglari olarak etkin kullanilmaya
baslanmasi ile birlikte, bazi kisisel bilgilere veya firmalara ait gizli verilere, yetkili
olmayan kisi veya kuruluslarca ulasmanin engellenmesi zorunlulugu dogmustur.
Yaygin olarak kullanilan sistemler, kullanicilari tanimlamak yerine kullanicinin
sundugu taniticilara veya bilgilere onay vermektedir. Ancak biyometrik teknolojiler
kisileri dogrudan tanidiklari igin, yiiksek gilivenlik uygulamalarinin vazgegilmez

unsurudurlar.

2.3. Biyometrik Sistemlerin Kullanim Alanlari

Biyometrik sistemlerin kullanim alanlar1 hayal giicii ile sinirli olmakla beraber yaygin

olarak;

X/

¢ Hastanelerde yeni dogan tinitelerine erisim kontrolii,

X/

¢ Okullarda 6grenci devam takip ve erisim kontrol, veli kontrolii,

X/

¢ Elektronik 6deme islemleri,

% Yiiksek giivenlik bolgelerine erisim kontrolii,

% Personel devam ve takip uygulamalari,

+» ATM'lerde kullanici tanimlama,

¢ Cagr1 merkezlerinde kimlik saptama,

% Havalimanlarinda check-in ve boarding islemleri,

¢ Sinir kontrolii ve sinir kapilarindan girislerin kontrolii,

< Internet bankaciliginda kullanic1 tanimlama,



« Kurumsal ag, kisisel bilgisayar ve tasinabilir bilgisayar glivenligi, SSO,

X/

« Kiralik kasalara erisim glivenligi,

X/

« Satis noktasi terminallerinde (POS) kullanici tanimlama,

X/

% Cek onaylama islemlerinde kullanic1 giivenligi,

X/

« Kombine bilet uygulamalari,
«» Ulusal kimlik uygulamalari, siirticli ehliyeti ve pasaportlarda kimlik tespiti,

X/

¢ Hastane ve sigorta kuruluglarinda hasta takibi ve kimlik saptama,

X/

¢ Kamu hizmetlerine yonelik kayit takibi (SSK, vergi, trafik),
¢ Binalara, tesislere ve ofislere erisim giivenligi,

¢ Elektronik bilet satisi,

% ATM Cihazlan

+*¢ Medikal Tanimlama (SGK, Hastane, Eczane...)

X/

+ Gecis Kontrolii

X/

¢ Personel Devam Kontrolu
K/

¢ Web Tabanli Kimlik Uygulamalari

% Sistem Oturum A¢ma Islemleri

CRM uygulamalari olarak sayilabilir.

2.4. Biyometrik Teknolojiler

Geleneksel olarak giivenligi artirmada kullanilan anahtarlar, sifreler ve tanitim
kartlari, calinma, paylagsma, kaybetme ve unutma gibi nedenlerle yetersiz kalmaktadir.
Giliniimiizde giivenligi artirmak i¢in parmak izi, avug i¢i tanima, iris, retina, imza, yiiz,

ses, DNA gibi biyometrik unsurlardan yararlanilmaktadir. Biyometrik ozellikler,



kaybedilmemesi, unutulmamasi veya ¢alinma olasiliginin olmamasi gibi nedenlerle

daha giivenli bulunmakta ve tercih edilmektedir [3-6].

Biyometrik sistemlerin giivenilir olmalarinin yani sira pratik olmalar1 da gerektiginden
dolayi, kisileri hangi yontemler ile tanindiklar1 6nemli bir etkendir. Bircok biyometrik
tanimlama sistemleri olmasina ragmen kullanicilarin rahatlikla kullanabilecegi birkag
biyometrik sistem vardir. imzanin yan1 sira bazi biyometrik sistemleri asagidaki gibi

stralayabiliriz.

2.4.1. Parmak izi Tanima

Parmak izi tanima sistemleri, parmak izinin zaman igerisinde degismeyen fiziksel
ozelliklerini kullanarak analizlerini yapar. Parmak izinin bu sekilde kullanilmas1 ilk
olarak 19. yiizyilda Avrupa'da adli uygulamalarla birlikte baslamistir. Cok eski
kullanimi1 olusu parmak izi tanima sistemlerinin giiniimiiziin en bilinen ve en yaygin

olarak kullanilan biyometrik teknolojisi olmasina yardimc1 olmustur.

Gilinlimiizde kisisel giivenligin  saglanmasinda parmak izi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Parmak izi tanima ve dogrulama sistemlerinde, Ozellik ¢ikarma,
parmak izi goriintiisiindeki tepe u¢ ve tepe catal noktalarinin bulunmasi, agilarinin ve
konumlarmin tespit edilmesi islemlerini kapsamaktadir. Bu 6zellikler parmak izlerinin
eslenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. U¢ ve c¢atal noktalarin tespit edilmesi
farkli algoritmalar kullanilarak gerceklestirilebilmektedir. Bunlardan bir ¢ogu parmak
izinin Onislemlerden gegcirilerek inceltilmesi ve daha sonra oOzellik noktalarinin
belirlenmesine dayanmaktadir. Bazi algoritmalarda, 6n islem basamaklarindan bir

kism1 elenerek Ozellik ¢ikartilabilmekte bdylece zamandan tasarruf edilmektedir.



Diger taraftan Onislem yapmaksizin dogrudan parmak izi 6zelliklilerini ¢ikartmaya

dayali algoritmalar da bulunmaktadir [7].

Sekil 1: Bir Parmak izi Ornegi

2.4.2. Avug ici Tanima

Avug i¢i damar tanima teknolojisi, avug iginde bulunan kan damarlarinin her insanda

farkli olmasindan yola cikilarak kesfedilmis bir teknolojidir.

W/

\
3

Sekil 2: Avuc Ici ve Damar Yapisi



Bu teknolojide ilk olarak sensor tarafindan kan damarlarina infrared 151k gonderilerek
damar yapist ortaya cikarilir. Damar yapisinin ortaya ¢ikmasinda, kanda bulunan

hemoglobinin gonderilen infrared 15181 sogurmasi ilke edinilmistir.

Damar tanima teknolojisinde kandaki hemoglobin kullanildigindan dolay1 tanimlama
yapilan uzvun canlt olmasi, damar i¢inde kan bulunmasi 6nem kazanmakta ve

teknolojiye katma deger katmaktadir.

Sensor gorevi goren IR kamera sayesinde elde edilen goriintii, biyometrik api
sayesinde yine sensor iizerinde sayisal bir degere doniistiiriiliir. Sonrasinda bu sayisal
deger, 256 bit AES algoritmasiyla sifrelenerek giivenli veri iletisimi igin

sunucu/istemci bilgisayarlara iletilir.

Palm (Avug¢ i¢i) Damar tanima teknolojisinin, diger teknolojilere gore en biiyiik
avantaj1 elin kesilmesi, zedelenmesi durumlarinda damar yapis: etkilenmeyecegi igin
calismaya devam etmesidir. Dezavantaj olarak ise kullanilan template boyutunun
islenmesi i¢in diger teknolojilere gore daha yiiksek islemci kapasitesi gerekmesi ve

1:N kullanimlarda daha yavas ¢alismasidir.

2.4.3. iris Tanima

Iris, g6z bebegimizin etrafinda yer alan renkli halkaya verilen isimdir. Genellikle
retina ile karistirilir. Ancak resimden de goreceginiz iizere iris ve retina arasinda ¢ok

bliylik fark vardir. Bu durum iris tanima ile retina taramasi arasindaki farki da agiklar.



Optik Sinir

Sekil 3: Tris Yapisi

Halk arasinda goz tanima sistemleri dendiginde retina akla gelmesine ragmen iris,

g0ziin bu sayilanlardan farkli bir kismini ifade eder.

[ris tamimada ilk adim gbz resminden iris bdlgesinin bulunmasidir. Bunun igin iris
seklinden yararlanilabilinecegi gibi goz bebeginin siyah renginden de yararlanilip
histogramdan da bu bdolge c¢ikarilabilir. Ayrica kenar algilama algoritmalart ile
kenarlar bulunup ‘circle detection’ algoritmalariyla da goz bebegi ve iris bulunabilir.
Go6z kapagmin tamamen agik olmadig1 durumlarla da karsilasilabilecegi i¢in 6nce goz

bebegi ardindan irisin bulunmasi daha iyi sonuglar verecektir.

Sekil 4: ris Ornegi
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Iris bolgesi secildikten sonra bu bolge iizerinden dokuya dayali olarak 6zellik ¢ikarma
islemleri yapilir. Bu 6zellik ¢ikarma ve karsilagtirma isleminde birden fazla yolu

bulunmaktadir.

Goz Irisinin biyometrik teknolojilerden biri olarak kullanilmasimin sebepleri olarak

sunlar sayilabilir;

X/

¢ Diinya iizerinde bulunan her insan gozii essizdir.

% Diinyada ayni irisin olma olasilig1 1/1078 'dir.

% Tek yumurta ikizleri aynt DNA yapisina fakat farkli iris yapisina sahiptir.

% GOz irisi genetik olusumlardan en az derecede etkilenir.

¢ GOz irisi kalitimsal hastaliklardan etkilenmez.

% Irk, cinsiyet, renk gibi demografik 6zellikler irisi etkilemez.

s Gozle goriilebilen ve hassasiyet ile Ol¢iilebilen bir organdir.

< Omiir boyu degismeyen tek organdir.

% Insanin dogumun 16. ayindan itibaren 6liime kadar degismez.

* GOz olusumu itibari ile muhafazasi (g6z kapagi) bulunan bir organdir.

¢ Dogal iggiidiiler ile refleks olarak korunan yegane vuciit pargasi olan
basimizda yer alir.

* GOz, insanin yasamini yitirmesinin ardindan canliligini en ¢abuk (3 sn)

kaybeden organdir.

2.4.4. Retina Tanima

Retina tanima islemi insanin gz bebegi arkasindaki damar tabakanin taninmasidir. Bu

bolgedeki damarlar kisiden kisiye degigsmesine ragmen damar ve goz hastaliklarindan
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(6rn:diyabet) damarlarin etkilenmesi s6z konusu oldugundan pek yayginlasmis bir
yontem degildir. Ayrica 6rnek alma sirasinda kisinin belirli bir noktaya bakmasi da bu

islemi zorlastirmakta ve yontemin az tercih edilmesine yol agmustir.

Retina resmi c¢ekildikten sonra elde edilen goriintiide esikleme yapilarak damar
goriintlisii elde edilir. Bu esikleme islemi i¢in gerekli olan deger dinamik olarak
(genellikle Otsu algoritmasiyla) elde edilir. Daha iyi sonug almak igin esikleme islemi
ardisil olarak yapilir ve birden ¢ok esik degeri alinarak adim adim damar goriintiisii
elde edilir. Ortaya ¢ikan son goriintii lizerinde Ozellik c¢ikarma islemleri yapilir.

Buradan sonraki islemler parmak izindeki yontemlere benzemektedir.

2.4.5. Yiiz Tanima

Yiiz tanima yonteminde kisilerden 6rnek almak diger yontemlere gore ¢ok daha
zordur. Siradan bir kamera ile ¢evreden birgok yiiz goriintlisii alnabilir. Ancak
burada bagka bir sorun ortaya c¢ikmaktadir. Kamera tarafindan alinan goriintiide
tamamen yiize ait bolge bulunmalidir. Bunun i¢in ‘Face Detection’ yani yiiz bulma
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Yiiz bolgesi bulunduktan sonra yiize ait karakteristik
verilerin analizi, veritabani i¢ine kaydedilmesi ve kimlik tanimlamasi sirasinda gerekli

karsilagtirmay1 yapip izin verilip verilmemesine karar verilir.

2.4.6. Diger Biyometrik Sistemlerinin Imza Tanima ile Karsilagtirilmasi

Imza tamima, biyometrik kimlik dogrulama yontemi olarak parmak izi, avug ici

tanima, yiiz tanima, retina tarama ve iris tanima gibi diger kimlik dogrulama
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yontemleri ile yaygin bir sekilde karsilastirilmaktadir, ¢linkii imza tanima iglerinde en

eskisidir ve iyi bir kabul edilme, onama yontemidir [8].

Cevirm-dis1 imza tanmima disindaki hemen hemen tiim biyometri sistemlerinde
donanimsal bir araca ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak imza i¢in boyle bir seye ihtiyag
yoktur. Imza atmak igin bir kalem yeterlidir. Fazladan bir donanimsal araca ihtiyag
duyulmadan birgok kisi tarafindan bir¢ok islemde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Cevrim-dis1 imza tanima i¢in ise yazilimsal bir ¢6ziim yeterli olacaktir. Bu bakimdan
yeni teknolojik biyometrik ¢oziimler ¢ok fazla geligse de imza tanima her zaman

varligini slirdiirmeye devam edecektir.
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111. GORUNTU ISLEME

Olgiilmiis veya kaydedilmis olan elektronik (dijital) goriintii verilerini, elektronik
ortamda (bilgisayar ve yazilimlar yardimi ile) amaca uygun sekilde degistirmeye

yonelik yapilan bilgisayar ¢aligmasidir.

Gordntu
Tanimlamasi
Bilgisayar 1 Gériintii Analizi ve
Grafikleri Bilgisayarli Gorii
D\ Sayl'sal
| Resim

Gordntd Gortintdydi
Yakala U Goster

Gériintii Isleme

Sekil 5: Bir Goriintii isleme Sistem Yapisinin Blok Semasi

3.1. Gri Seviyeli Goriintii

Ikili goriintiiye ek olarak ana renklerde yani grinin tonlart da kullanilir. Burada
kullanilan tonlar kod ile ifade edilir ve her rengin bir kod karsilig1 vardir. Bu kodlar 0-
255 arasindadir. Bunun anlami gri tonlu bir goriintiide 256 adet birbirinden farkli
grinin ton degerleri vardir. Beyaz 0, siyah 255 degerini alir. Aradaki degerler siyah
beyaz arasinda kalan gri tonlarinin degerleridir. Burada 256 gri deger bir byte olarak

tanimlanir. Tek goriintii matrisi ile ifade edilir [9].
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3.2. Ikili (Binary) Goriintii

Siyah ve beyaz goriintii adindan anlasilacagi gibi yalnizca iki gri degerden olusan
gorintiidiir, bu tiir goriintiilerde her bir piksel sadece siyah veya sadece beyaz renkten

meydana gelmektedir [9].

3.3. Renkli Goriintia

Renkli goriintiiler bilgisayarlarda 24 bitlik veri olarak goriintiilenebilir. Gorlintiileme
kirmiz1 (R), yesil (G), mavi (B) ile kodlanmis ayni objeye ait ii¢ adet gri diizeyli
goriintliniin {ist liste ekrana iletilmesi ile olusur. Renkli goriintiilerin yapisi siyah beyaz
ve gri goriintiilerden farklidir. Kirmizi, yesil ve mavi ana renk bilesenlerinin her biri
ayrt ayri Ug¢ farkli matriste tutulur. Bu ii¢ matrisin bir arada, {ist iiste goriintiilenmesi

ile gergek renk bilesenleri meydana gelir [9].
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IV.iIMZA VE IMZA TANIMA

4.1. imza Tanim ve Kullamim Alanlar

Imza, giinliik yasantida, milyonlarca kisi tarafindan bircok bankacilik islemlerinde
oldugu gibi bircok alanda ¢ok sik sekilde kullanilmaktadir. Ornegin kredi kartlari,
banka ¢ekleri, bagvuru formlar1 gibi belgelerin hepsi imza gerektirir. Ozellikle is
diinyasinda bir¢ok belgede kisinin onayini almak i¢in imzasi alinir. Bunlar gibi imzali
bircok siire¢ sayilabilir. Imza kisilere hak saglayan, sorumluluk yiikleyen bir husustur.
Belgelere atilan imzalar, taraflarin o belgenin igerigini kabul ettigi anlamina
gelmektedir. Imzasiz bir belgenin hak ve yiikiimliiliik getirmesi miimkiin degildir.
Imza bu kadar énemli olmasina karsin cogu zaman ayni kisinin atmis oldugu imzalar
birbirini tutmamaktadir. Agcilar1 farkli olabilir veya ¢izgi uzunluklar1 degiskenlik
gosterebilir ve bunun gibi bircok farkliliklar s6z konusu olabilir. Kisinin ruh haline
gore bile attig1 imzalar farkliliklar gosterebilmektedir. Bu sebepten imza tanima islemi
her zaman dogru sonuc vermeyebilir. Imza tanima islemi, formiile edilmesi zor olan
kurallar igerir. Bu konu dikkatli analizler gerektiren denemelere dayali bir ¢alisma

olmalidir [10].
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Sekil 6: Bir kisinin imzasi, Yasam Siiresince Sik Sik Degistigini Gosteren Bir

imza Ornegi [11]

4.2. imza Tanima

Imza tanima 6nemli bir biyometrik tanima sistemi olarak kabul edilmektedir. Diger
biyometrik sistemlere gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Diger tiim biyometrik
sistemler bir donanima ihtiya¢ duyarken ¢evrim-dis1 imza tanima da bdyle bir seye

ihtiyac yoktur.

Imza tanimada statik ve dinamik olmak iizere iki farkli yontem vardir. Statik kipte
kullanic1 imzasin1 bir kagida atar ve kagit tarayici ile taranarak veya fotografi

cekilerek dijital ortama aktarilir ve goriintii haline getirilir. Biyometrik sistemler ile
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belli algoritma ve yontemlerle imzanin sekli analiz edilir. Bu mod ¢evrimdisi (off-
line) olarak da bilinir. Dinamik kipte ise kullanicilar imzalarmi dijital bir tablet
lizerine atarlar veya dijital bir kalem yardimiyla imzalarin1 atarlar ve atildigi anda
imza tanima islemi yazilimi yaninda donanimsal araglarla birlikte gerceklestirilir

[12]. Dinamik taninmasi bakimindan bu kip ¢evrimi¢i (on-line) olarak da bilinir.

On-line sistemi, bir elektronik kalem, bir yay ve yazim hizi, uygulanan basing, vurus
sayist gibi dinamik o&zellikleri bulunduran bir sistemdir. Off-line imza tanimlama
sisteminde ise, imzalarn kagit iizerine atilmas: yeterli olacaktir. Imzalar bir tarayic
veya kamera yardimiyla elektronik forma donistiiriiliir. Finansal zorluklar, imza
analizi gereken uygulamalari on-line teknikleri kullanmadan yapmaya zorlar. Ayrica,
on-line sistemlere cok ihtiyagc olmadigi gibi bu sistemlerin pratik olmamasi
kullanimin1 smirlamaktadir. Bu nedenle; off-line teknigi daha yararli ve kullanigh

goriilmektedir [13].

4.3. Imza Veri Kiimesi Se¢imi

Egitim ve sinamada kullanilmak iizere imza veri kiimesi se¢iminde bazi ¢alismalarda
hazir veritabanlar1 kullanilmis, bazilarinda ise sifirdan veri kiimesi olusturularak islem
yapilmistir. Veri kiimelerinde zaman icinde degisiklerin oldugu, veri kiimesinin
bliylidiigli ve cesitlendigi goriilmiistiir. Veri kiimesi se¢imi genelde ¢alismay1 yapan
kisinin tercihine birakilmistir. Bu ¢alismada hem hazir veri kiimesi hem de sifirdan
veri kiimesi olusturularak egitme ve sinama islemleri gerceklestirilmistir. Hazir veri

kiimesi olarak 4NSigComp2010'daki imzalar kullanilmistir.
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4.4. Matematiksel Bi¢cimbilim (Mathematical Morphology)

Matematiksel bigimbilimsel dogrusal goriintii analizi yaklasimlarinin tersine pikseller
aras1 mekansal iliskileri ayirma konusunda uzmanlasir. Geometrik objelerle ilgili
islem ve analiz yapma teori ve teknigidir. Temeli kiime teoremi, topoloji, rasgele
fonksiyonlar ve kafes kuramina baghdir. En yaygin kullanimi sayisal goriintiiler

uzerindedir.

Her ne kadar baslangigta sadece ikili goriintiiler i¢in tasarlanmis olsa da, kisa siirede
etki alan1 gri diizeyli goriintiilere de genisletildi. Renkli ve genel olarak ¢ok kanalli
goriintiiler i¢in ise birden fazla ¢6ziim 6nerilmis olmasina ragmen heniiz yaygin olarak

her hangi biri kabul edilmemistir.

Bu caligmada temel bicimbilimsel operatdrleri olan asindirma (erosion), genlesme

(dilation), a¢ilim (opening), kapanim(closing) tekniklerinden yararlanilmistir.

Operatorler goriintii islemede genellikle operatdriin uygulanacagi goriintiiye ve
yapilandirma eleman1 (ye) (structuring element) denilen goriintiide dolasan piksel
grubuna ihtiya¢ duyarlar. Yapilandirma elemanlar1 (structuring element), farkl
sekillerde ve biiytikliiklerde olabilmektedir. Bunlarin bir merkez noktasit bulunmakta

olup, islenecek resmin her bir pikseli bu noktaya oturtularak islem yapilmaktadir [14].

4.4.1 Matematiksel Bicimbilim Kullanim Alanlar:

Matematiksel bi¢imbilim, goriintii gelistirme, goriintii segmentasyonu, goriintii
onarma, kenar yakalama, doku analizi, pargacik analizi, genellestirme, iskelet

belirleme, sekil analizi, goriintii sikistirma, bilesen analizi, egri keskinlestirme,
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inceltme, 6zellik ayirma, giiriiltii azaltma, bosluk azaltma gibi islemlerde kullanilmaya

uygundur.

4.5, imza Tanimada Var Olan Teknikler

Imza tanima icin uygulanan en popiiler goriintii tanima tekniklerinin bazilarmi
aciklamalar1 ve kullanimlari ile birlikte agagidaki gibi siralayabiliriz. Bu yontemler tek

tek kullanilabildigi gibi birlesimleri de (kombinasyonlar1) kullanilabilmektedir.

4.5.1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Network) (ANN) Yontemi

Yapay sinir aglari, beyindeki sinirlerin ¢alisma prensiplerini taklit ederek sistemlere
O0grenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekleri kazandirmay1 amaglayan bilgi
isleme sistemi. Bu sistemler tahmin, smiflandirma ve veri iliskilendirme
problemlerinde oldukg¢a basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ag sistemlerinde
birgok dgrenme algoritmasi, egitim fonksiyonu, ag yapist mevcuttur. Bu degiskenlere
bagl olarak bazi sistemler ve bazi problemler icin 6zel olarak kullanilir. Bu sekilde

¢ok hizli ve basarili sonug veren sistemler ortaya ¢ikarilabilir [15,16].

Yapilan incelemelerde esiklendirmenin yapay sinir aglari ile imza tanimaya etkisi
oldugu goriilmiistiir. imza normallestirilmesinden sonra esiklendirme (thresholding)
ile imzay1 tanima islemine sokmadan once arka planda olusan giiriiltii ve kirlilikleri
gidermek icin kullanilir. Esiklendirme sonrasinda yapay sinir ag1 egitiminde
kullanilarak o&zellikler elde edilmistir. Imzalar, imza yogunlugu, imzanin merkezler
aras1 goreli yatay farki, imzanin merkezler arasi goreli dikey farki, imzanin genisligi,

imzanin yliksekligi olmak tlizere 5 Ozelligine bakilarak, birbirlerinden ayirt



20

edilmislerdir. Bu bes 6zellik {i¢ farkli esik degeri i¢in hesaplanarak toplam 15 6zellik
haline getirilmistir. Boylece 5, 10 ve 15 ozelligi giris olarak kullanan ii¢ tip yapay
sinir ag1 modeli imza tanima i¢in kullanilmistir. Farklir degerlerdeki esik degerlerinin

imza tanimadaki basar1 ve performansi etkiledigi goriilmistiir [17].

4.5.2. Dinamik Zaman Biikmesi (Dynamic Time Warping) (DTW) Yontemi

Temel olarak bu teknik sablon eslestirme problemlerinde kullanilir. DTW, Dinamik
Programlama denilen ve optimizasyon probleminde alt problemlere ait ¢éziimlerin
saklanmasini ve sonradan tekrar hesaplanmamasini saglayan bir algoritma olarak
tanimlanan yontemi temel alir. Icerisinde bir geri izleme adimi barindiran bu yontem
en iyl ¢oziimiin bulunmasini saglar. Bu yaklasimda her telaffuz bir 6znitelik vektorii
olarak belirlenir. Genellikle kisa donemli spektral Oznitelik vektorleri ve farkh
denemelerle alinan ayni oriintiilerin degisimlerin normallestirilmesi sonucunda elde
edilen 6znitelik vektorleri DTW yardimiyla karsilagtirilir. DTW model olusturulmus
referans sablonla, test sablonlari arasindaki minimum wuzakligi bulmaya calisir
[18,19,20].

Bu teknigin daha c¢ok ¢evirmigi(on-line) imza dogrulama (signature verification)

sistemlerinde kullanildig1 goriilmiistir.

4.5.3. Vektor Niceleme (Vector Quantization) (VQ) Yontemi

Vektor niceleme olast yogunluk fonksiyonlarinin modellenmesine izin veren klasik bir

niceleme teknigidir.
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Imza goriintiisiine ait kisa donemli egitim &znitelik vektorleri, imzanin esas
karakteristigini temsil etmede kullanilabilir. Ancak egitim vektdrleri uzun oldugu
zaman bu temsil ¢ok fazla hafiza ve hesaplama karmasikligina yol agacagi i¢in pratik
kullanima uygun olmayabilir. Bu yiizden egitim verisini sikistirarak etkili bir sekilde
kullanim amaciyla VQ teknikleri kullanilir. Bu metotta imzaya 6zel Ozniteliklerin
etkin kisimlarini temsil eden az sayida 6znitelik temsilcilerinin bulundugu VQ kod
kiitiiphanesi kullanilir. Imzaya o6zel kod kiitiiphanesi her imzaya ait egitim
Ozniteliklerinin kiimelenmesiyle elde edilir. Tanima asamasinda giris, tiim referans
goriintlilerinin bulundugu kod kiitiiphanesi kullanilarak vektdr niceleme islemine tabi
tutulur ve tiim modeller iizerindeki VQ bozulmasi kullanilarak karar verme islemi

yapilir [21].

4.5.4. Sakh Markov Modeli (Hidden Markov Model) (HMM) Yontemi

HMM (Hidden Markov Models) istatiksel bir model olup bir isaretin ayirici niteligini
ortaya koymak icin kullanilir. HMM gozlenemeyen, islemi bilinmeyen parametreleri
gozlenebilir parametreler ile elde etmeye yardimci olur. Ortaya cikarilan model
parametreler doku eslestirme i¢in kullanilabilir.

Bu yontemde egitimli veya tanimlanmis imza agirlik merkezine gore dikey bloklara
ayrilir. Discrete Radon Transform (DRT) feature ve Discrete Cosine Transform
(DCT) ile parcalara ayrilmis goriintiiden Ozellikler ¢ikartilir. Izgara parcalama(Grid
Segmantasyon) kullanilarak goriintiiniin eksene egik acisi, piksel dagilimi, piksel
yogunlugu gibi Ozellikleri ¢ikartilir. Dikey ve yatay ayirma teknigi ile imza
goriintlisiinden dikey ve yatay merkezi noktalari, piksel merkezi agisi,hiicre boyutu

cikartilir. DCT ile baskin 6zellik ¢ikartilmis olur. DCT katsayis1 hesaplanmadan 6nce
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dikey ve yatay ayirma teknigi kullanilarak imza agirlik merkezindeki 16 kiigiik
hiicreye ayrilir. imza 4 blok gériintiide dikey pargalara béliiniir. Imza uzunluklarma
ragmen her kullanic1 i¢in Imza bloklarinin sayist HMM deki durumlarin sayisina
esittir. HMM parametreleri ile her kullanicinin imzalar1 i¢in bir model olusturulur.
Olusturulan modele gore imza setleri karsilastirmaya sokularak basari oranina bakilir.
HMM’ler ile ¢oziilebilecek li¢ temel problem vardir.
% Model parametreleri verildigi zaman ¢ikis sirasinin olasiligin1 hesaplamak
(Forward Algorithm)

% Model parametreleri verildiginde istenen bir ¢ikisi saglayacak olan gizli

durumlarin sirasiin hesaplanmasi (Viterbi Algorithm)

% Verilen bir ¢ikis sirasina gore durum gegislerinin ve ¢ikis olasiliklarinin

hesaplanmasi (Baum-Welch Algorithm)

HMM’ye dayali sistemlerde islem basamaklarinin degisik adimlarinda bu ii¢
algoritmay1 kullanarak bir sonug iiretilir. Modelleme agamasinda forward-backward
algoritmalar1 kullanilarak imza ait model parametreleri hesaplanir. Karar verme
asamasinda ise Viterbi algoritmasindan yararlanilarak olusturulan model ile var olan

model arasindaki benzerlik dlgiiliir [22].

4.5.5. Hough Déniisiimii (Hough Transform) (HT) Yontemi

Bu doniisiim temel olarak herhangi bir goriintiide istenen sekil ve semalarin olup
olmadigini, varsa nerelerde oldugunu gdstermeye yariyor. Temel mantig1; imgedeki
noktalar1 "mihenk tas1" olarak kabul ederek uygun parametrelerle sekillendirilmis
ortintiileri "hangisinde en ¢ok tutuyor" mantigi ile arastirmaktir.

Tespiti genel olarak asagidaki adimlar ile 6zetlenebilir:
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X/

« Kaynak goriintii tizerinde kenarlar belirlenir.

% Bir esikleme yontemi kullanilarak goriintii ikili (siyah-beyaz) hale getirilir.

¢ Her kenar pikseli i¢in noktanin {izerinde olabilecegi olas1 geometrik sekillerin
polar koordinattaki degerleri kullanilan bir akiimiilatér matrisi {izerinde birer
artirilarak her kenar pikselin olasi sekilleri oylamasi saglanmis olur.

¢ Akimiilator degeri en yiiksek olan sekiller en c¢ok oy alan sekiller

olduklarindan goriintii {izerinde bulunma veya belirgin olma olasiliklar1 en

yiiksek olmaktadir.

X/

¢ Bulunan sekiller istege bagli olarak goriintii lizerine yazdirilabilir.

Hough transformation analiz edilmis imzada diiz ¢izgi dizilerini aramak igin
kullanilmigtir. Klasik doniisiim (transformation) imza goriintiisiindeki diiz ¢izgileri
tanimlar fakat ayn1 zamanda imza sekillerinin belirlenmesi i¢in de kullanilir. ilk adim
olarak Hough Transform kullanilarak diiz ¢izgiler bulunur. Hough Transform ile
bulunan ¢ok sayida diiz ¢izgiden imzanin analizi olusturulmus olur. Gereksiz cizgiler
cikartilarak azalma yapilir. Boliimlerdeki setleri azaltilmig olarak tanimlanan imza en
benzersiz 6zelliktedir. Bu sayede imza karsilastirma kolay ve daha performansli olur

[23].

4.5.6. Grafik Esleme (Graph Matching) Yontemi

Basta yiiz tanima olmak iizere bircok goriintii tanima isleminde kullanilmistir. Bu
teknigin temelinde genellikle bir arz ile bir talebin eslestirilmesi vardir. Amaclanan
esleme islemi, bir grafik ile modellenebilir ve bu model iizerinde graf teorisinin tiim

ozellikleri kullanilabilir. Bulanik kiime boliimleri arasinda iliskisel imza hesaplama ile
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tanimlanmis giiclii grafik eslesmeye dayalidir. Bu yaklasim hiyerarsik yapilar

yorumlamak ve zamaninda tanimak i¢in kullanilir.

Yiiz tanima alaninda bu yontemle ilgili bir¢ok ¢aligma yapilmis. Ayrica benzer birgok
goriintli probleminde de bu yontem kullanilmis. Bu yontem, bulanik kiime boliimleri
arasinda iliskisel imza hesaplama ile tanimlanmis gii¢lii grafik eslesmeye dayalidir.
Bu yaklasim hiyerarsik yapilar1 yorumlamak ve zamaninda tanimak i¢in kullanilir.

Bu teknigin temelinde genellikle bir arz ile bir talebin eslestirilmesi seklinde olur.
Amaglanan esleme islemi bir graf ile modellenebilir ve bu model tizerinde graf
teorisinin bize sundugu biitiin imkanlar kullanilabilir. Bir grafta bulunan varliklar
diigtimler ile ifade edilmekte, bu varliklar arasindaki iligkiler ise graftaki kenarlar ile
ifade edilmektedir.

Graflar1 kenarlarin yonlii olup olmamasma gore, yonlii graflar ve yonsiiz graflar
olarak ikiye ayirmak miimkiindiir. Ayrica kenarlarin deger almasina gore degerli
graflar veya degersiz graflar isimleri verilebilir.

Esleme problemlerinde genellikle kenar bagimsiz kiimesi (edge independent set)
bulunmaya ¢alisilir. Bu kiime genellikle eslesecek olan varliklar1 (grafta genellikle
diiglimler (nodes) ile gosterilir) eslenmis olarak modeller ve eslenmeyen disarida

kalan diigiimlerin tespitini kolaylastirir [24].

4.5.7. Doku Oznitelikleri Cikarma (Texture Features) Yontemi

Istatistiksel yaklasim kullanilarak imza goriintiileri {izerinde gri seviye varyasyon
dlgiimlerine dayanir. I¢ ice matris ve iki hale getirme desenleri (local binary pattern)

kullanilarak 6zellik c¢ikarilir. Imzadaki yazi izinin analizi dokusal analizin uygulama


http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/graf-sekil-graph/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/graf-sekil-graph/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/dugum-node/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/kenar-edge/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/kenar-edge/
http://www.bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/dugum-node/
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alan1 olur. Goriintiiniin dokusal 6zelliklerindeki gri seviyeler imzayr atan kisinin
kisisel ve karakteristiksel ozelliklerini ortaya ¢ikarabilir. Ornegin basing ve hiz
degisiklikleri kalem tutma gibi 6zellikleri ortaya ¢ikarabilir. Dokusal analiz (Textural

analysis) yontemleri (metodolojileri) parlaklik ve agidan etkilenmezler [25].

Doku kavramlari i¢in resmi bir matematiksel tanim olmamasina ragmen bazi kurallar
tarafindan yonetilen ve temel yapilart mekansal yakinlik, yerlestirme ve yonlendirme
olarak tanimlanabilir. Nesnelerin temel 6zelliklerinde oldugu gibi ¢abanin biiylik bir
boliimiiniin kendi 6zelliklerinin belirlenmesi i¢in harcanmasi ve boylece doku analiz
araglarinin zengin g¢esitliligine onderlik edilmesi dokularda da yaygindir. Doku
karakterizasyonunun temel konusu farkli dlgeklerde aydinlatma kosullari ve hatta
bakis acilar1 edinilmis olsa dahi kendi Orneklerini tanimak i¢in miimkiin olan bir

sekilde doku goriintiilerini agiklamaktan ibarettir.

Doku analizleri i¢in kullanilan ana yOntemlerden biri matematiksel bi¢imbilim,
dogrusal olmayan goriintii isleme sistemidir. Kendi dogrusal benzerleri morfolojik
operatorlerin baglica avantaji, onlarin tamamlanmis kafes teorisi {iizerindeki
matematiksel temelin olmas1 yaninda bir de pikseller arasindaki mekansal iliskilerden
yararlanma kapasitesi olmustur. Bu dokularin egitimi i¢in onlara verilen dogal ve
uygun bir dzelliktir. Ozellikle, bigimbilimsel ortak degisinti (morphologic covariance)
ve tane boyutlu dagilimi (granulometry) bu amacla kullanilan iki ana ara¢ olmustur.
Ilki, cesitli boyutlardaki maskeler (yap: elemanlar1) ile birlikte temel morfolojik
operatorleri art arda uygulayarak kaldirilan detaylarin 6grenilme miktarina; ikincisi ise

standart ortak degisinti operatoriiniin morfolojik esdegerine baglidir [26].
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45.8. Kernel Principal Component Self-regression Yontemi ile Imza

Karsilastirma

Principal Component Self-regression (KPCSR) yontemi temel olarak kernel
uzayinda kernal temel bilesenlerinin analizine dayanir. Daha sonra kernal temel

bileseni ile 6zellik ¢ikarilarak 6ze doniise (self-regression) bagvurulur [27].
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V. MATEMATIKSEL BICIMBILIM ILE CEVRIM-

DISI IMZA TANIMA

Yapilan incelemelerde matematiksel bicimbilim tekniklerinin imza tanima alaninda

pek kullanilmadigi goriilmiistiir. Bu bakimdan bu calismanin 6zgiin bir nitelikte

oldugu soylenebilir.

Calismay1 6n isleme, 6znitelik ¢cikarma ve siniflandirma olmak {izere {i¢ asama olarak

tanimlayabiliriz. Calismada izlenen metodoloji sekil 1'de gosterildigi gibidir.

. Oniglem
Egitim Imzalari —— ?

Oznitelik
Yéneyi
Cikarma

Test imzasi - s Oniglem

Oznitelik
Yéneyi
Cikarma

Egitim
(Train)

Siniflandirma

S
/

Sinama
(Test)

Sekil 7: iImza Tanima Sistemi Is Akis1

5.1. On isleme

Sonug

Bu calismadaki 6n islem adimlarini asagidaki gibi siralayabiliriz. On islem adimlar

kullanilan teknige gore kullanma sirasinda degiskenlik gosterebilir. Ayrica yeni 6n
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islem adimlar1 geldigi gibi 6n islem adimlarin da azalmalar da olabilir. Bu tamamen
teknige dayali olmakla birlikte deneme yanilma yontemleri ile de tespit edilebilir. Bu
calismada 6n islem adimi olarak giiriiltii temizleme, ikili hale getirme ve dlgekleme

adimlar1 uygulanmigtir.

5.1.1. Giiriiltii Temizleme (Noise Reduction)

Dijital goriintii ilizerindeki giiriiltiileri azaltmaya veya tamamen kaldirmaya denir.
Bunun i¢in agirlikli ortalama filtreleme (averaging ilters), ortanca filtreleme (median

filtering) gibi bazi1 algoritma yontemleri kullanilir.

Agirlikli ortalama filtreleme, resimdeki her piksel yerine, komsulari ile beraber
ortalamasi alinarak hesaplanan deger konuldugundan, resimdeki gri diizeyleri
arasindaki keskin gecisler azalir; daha yumusak gecisler saglanir. Resim tizerindeki

kenarlarda bulaniklagsmaya (blur) yol agarlar.

Ortanca filtreleme, adi iistinde ortanca degeri alir. Ozellikle, beyaz noktalardan
olugsan giiriiltiileri ortadan kaldirmada (impulse noise) c¢ok etkilidir. Ortalama

filtrelerine gore daha az bulaniklastirirlar ve daha basarilidir.

Sekil 8: Giiriiltiilii Imza Gériintiisii
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Sekil 9: Ortanca Filtresi ile Giiriiltiileri Temizlenmis Imza Gériintiisii

5.1.2. ikili Hale Getirme (Binarization)

Dijital ortama aktarilmis bir resmi ikili hale getirmek i¢in dncelikle resmi gri formata
cevirmek gerekir. Daha sonrasinda resim iizerindeki piksellerde, dinamik esikleme,
sabit esikleme gibi algoritmalar kullanip piksel degerleri alinarak ikili hale getirme

islemi tamamlanmis olur.

Siyah-beyaz goriintiiler, goriintii lizerindeki renklerin pek onemli olmadigi, goriintii
tizerinde belirli sekillerin veya dizilerin arandigi uygulamalarda islem yikiinii
hafifletmek ve goriintii izerinde mantiksal (0-1) islemleri hizli bir sekilde yapabilmek
icin siklikla kullanilan goriintiilerdir. Basitge gri seviye bir goriintii lizerinde 0-255
arasinda secilen bir T esik degerine gore, siyah-beyaz resim asagidaki sekilde
olusturulur.

0 eger gorunti(x,y) <T (5.1)
255 eger gorunti(x,y) > T

YeniGorunti(x,y) = {
Burada T degerinin dogru se¢ilmesi kritik 6nem tasimaktadir. Eger T degeri c¢ok
bliylik secilirse olusturulacak yeni goriintiide pek ¢ok piksel beyaz, kiigiik se¢ilirse de

siyah olacagindan goriintiiniin igerdigi bilgi ciddi miktarda azalacaktir. Birkag resim
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i¢in ideal esik degeri deneme yoluyla bulunabilse de farkli 151k ortamlarinda ¢ekilmis
¢ok sayida goriintii i¢in bu s6z konusu olamaz. Bu nedenle girdi resmine karsilik esik
degerini otomatik olarak hesaplayan bir algoritma gerekmektedir. Bunun igin bu

calismada resmi ikili hale getirmek igin gri formata cevirdikten sonra esik degerini

/
.

Sekil 10: Otsu Algoritmasi ile Esik Degeri Bulunarak ikili Hale Getirilen imza

bulmada Otsu algoritmasi kullanilmistir.

Goriintiisi

5.1.2.1 Otsu Algoritmasi

Otsu metodu ile esik degeri goriintii lizerinden hesaplanir. Metod goriintii tizerinde iki
ayrt simif oldugunu kabul ederek, bu iki sinif arasindaki degisintiyi azami yapacak
degeri bulmaya calisir. Degisinti bir dizinin elemanlarinin dizinin ortalamasina olan
uzakliklarinin karelerinin ortalamasidir. Bu degere bakarak dizi igerisindeki degerlerin

ortalamaya ne derece yakin oldugu goriilebilir.

Asagida N uzunluklu dizi i¢in degisinti hesaplama formiilii verilmistir. Pr(x) ifadesi
xi nin gelme olasiligidir. Diizgiin dagilimli N uzunluklu bir dizi i¢in bu deger 1/N dir.
MxN bir gorilintli i¢in konusacak olursak histogram dizisi hesaplandiktan sonra i

tonunun gelme olasilig1 histogram[i]/(MxN) dir.



N-1
0% = ) (= DPr (x)
i=0

Siniflar aras1 degisinti ( siyah-beyaz siniflari ) asagidaki formiil ile bulunur.

o5(t) = 0 = 03 () = wy (£) * wo(©) (g (£) — p2(8))

wy (£) = 2 Pr (i)

255

w, () = 2 Pr (i)

t+1

(= ) Pr) X (D)

255

() = ) PrDX()

t+1
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(5.2)

(5.2a)

(5.2b)

(5.2¢c)

(5.2d)

(5.2¢e)

Yukaridaki formiiller icerisinde w : smiflarin olma olasiligini, p: sinif ortalamalarini

temsil etmektedir. X(i) i. renk seviyesidir. Yazilan program, t=0 ilk deger ile

baglayarak 255 e kadar her deger icin siiflar aras1 degisintiyi hesaplamakta ve en son

azami degisinti degerini veren t degerini T (esik degeri) olarak dondiirmektedir.

Algoritma gri seviyeli gorlintiiler ilizerinde calistigindan Once goriintii gri seviye

tonlandiktan sonra hesaplamalarin yapilmasi gerekmektedir [28].
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5.1.3. Olgekleme

Oznitelik ¢ikarma teknigimiz goriintii dlgeginden bagimsiz veya imza veritabanindaki
goriintiiler ortak genislik ve ortak yiikseklige sahip ise Olgekleme yapmaya gerek

kalmayabilir.

Belgelerdeki imza boyutlari farkli olabileceginden imza karsilastirmadaki basariy1 ve
performansi arttirabilmek icin kesilen imza goriintiilerini ayn1 boyuta getirmek igin

Olcekleme islemi yapilir.
Bu ¢aligmada tiim imza goriintiilerinin genisligi 300 piksele sabitlendirilmistir.

Olgekleme isleminde asagidaki adimlar uygulanmistir. Bu islemler yapilirken

6l¢eklemede nesnenin yani imzanin tiim gorlintiiyl kapladig: varsayilmaktadir.

- Goriintlinlin genisliginin olmasi istenen deger alinir. Bu ¢alisma igin istenen genislik

300 piksel olarak belirlendi.
- Istenen genislik gériintiiniin genisligine boliinerek yiizde oran1 bulunur.

- Belirlenen ylizde oranma gore gorilintliiniin yeni genislik ve yeni uzunluklar

hesaplanarak yeni goriintii olusturulur.

5.2. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarmada asagidaki teknikler farkli sekillerde beraber kullanilarak imza
tanimada 5 yontem {izerinde durulmustur. Yontemlerde kullanilan temel tekniklerin

aciklamalarina asagida yer verilmistir.
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5.2.1. Genlesme (Dilation)

Matematiksel bigimbilimin iki temel operatoriinden biridir. Digeri erosion(aginim)'dir.
Genellikle bir yapic1 6ge kullanilarak goriintiide yer alan sekillerin genisletilmesinde

kullanilir.

Gri olgekli bicimbilimsel igin goriintiiler Oklid(Euclidean) uzayma karsilik gelen
fonksiyonlardir veya R reel sayilar kiimesi olmak iizere E 1zgaras1 RU{co, — oo}
olarak ifade edilebilir. y € E igin f(x) goriintiisiine b(x) yapicit 6gesi kullanilarak

genlesmeyi asagidaki formiil ile gosterilebilir.

(f D b)(x) = supyeelf (y) + b(x — y)] (5.3)

Sekil 11: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 3 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile

Genlesme Uygulanmis Goriintii

F_

wa 1 _ 1
g

JIRUPE |

a b

N

Sekil 12: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 5 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile
Genlesme Uygulanmis Goriintii
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Sekil 13: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 7 Uzunlugunda Kare Yapici Ogesi ile
Genlesme Uygulanmis Goriintii

5.2.2. Asimim (Erosion)

Matematiksel bi¢cimbilimin temel operatdriinden digeridir. Tiim diger matematiksel
bicimbilim operatorlerinin temelini olusturur. Genellikle bir yapic1 6ge kullanilarak

goriintlide yer alan sekillerin agindirmasinda kullanilir.

f(x) goriintiistine b(x) yapici O6gesi kullanilarak asinimi asagidaki formiil ile

gosterilebilir.

(O b)(x) = infyef(y) + b(x — y)] (54)

Sekil 14: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 3 Uzunlugunda Kare Yapici Ogesi ile Asinim
Uygulanmis Goriintii
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Sekil 11: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 5 Uzunlugunda Kare Yapici Ogesi ile Asinim
Uygulanms Goriintii

Sekil 12: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 7 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile Asimim
Uygulanmis Goriintii

5.2.3. Acilim (Opening)

Agilim, aginim uygulanmis goriintiiye genlesme uygulanmasidir. Asindirma ile kiigiik
parcalar yok edildikten sonra dilation ile goriintii tekrar genisletilerek kiiclik parcalarin
kaybolmasi saglanir. Bu teknik goriintiideki 6zel sekilleri bulmada, kii¢iik nesneleri
silmede, koyu pikselleri temizleme gibi durumlarda kullanilabilir. A¢ilim asagidaki

formiil ile gosterilebilir.

feb=(fOb)®Db (5.5)
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Sekil 17: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 3 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile A¢ilim
Uygulanms Goriintii

Sekil 18: (a) Ozgiin Goriintii ve (0) 3 Uzunlugunda Dikey Yapic1 Ogesi ile Acilim
Uygulanms Goriintii

Sekil 19: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 3 Uzunlugunda Yatay Yapic1 Ogesi ile A¢cihm
Uygulanmis Goriintii

Sekil 13: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 3 Uzunlugunda Soldan Saga Capraz Yapici

Ogesi ile Acihm Uygulanmis Goriintii
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Sekil 14: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 3 Uzunlugunda Sagdan Sola Capraz Yapici
Ogesi ile Acilim Uygulanmus Goriintii

Sekil 15: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 5 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile A¢ihm
Uygulanmis Goriintii

e

T — _"“Mmﬂ
a b

Sekil 16: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 5 Uzunlugunda Dikey Yapici Ogesi ile Acilim
Uygulanmis Goriintii

a b

Sekil 17: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 5 Uzunlugunda Yatay Yapic1 Ogesi ile A¢cithm
Uygulanmis Goriintii
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Sekil 18: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 5 Uzunlugunda Soldan Saga Capraz Yapic
Ogesi ile Acilim Uygulanmus Goriintii

Sekil 19: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 5 Uzunlugunda Sagdan Sola Capraz Yapici
Ogesi ile Acihm Uygulanms Goriintii

a b

Sekil 27: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 7 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile A¢ihm
Uygulanmis Goriintii

Sekil 28: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 7 Uzunlugunda Dikey Yapic1 Ogesi ile Acilim
Uygulanmis Goriintii
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Sekil 29: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 7 Uzunlugunda Yatay Yapic1 Ogesi ile A¢cithm
Uygulanms Goriintii

Sekil 20: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 7 Uzunlugunda Soldan Saga Yapic1 Ogesi ile
Acilim Uygulanmis Goriintii

P it

a b

Sekil 21: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 7 Uzunlugunda Sagdan Sola Yapic1 Ogesi ile
Acilim Uygulanmis Goriintii

5.2.4. Kapamim (Closing)

Kapanim, genlesme uygulanmis goriintiiye asinim uygulanmasidir. A¢ilim isleminde
uygulanan adimlarin tersten uygulanmasidir. Boylece goriintii icerisindeki ayrik

parcalar birbirine yaklasir. Kapanim asagidaki formiil ile gosterilebilir.
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fob=(Db)ODb (5.6)

Sekil 22: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 3 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 23: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 3 Uzunlugunda Dikey Yapic1 Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 24: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 3 Uzunlugunda Yatay Yapic1 Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii
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Sekil 25: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 3 Uzunlugunda Soldan Saga Yapic1 Ogesi ile

Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 36: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 3 Uzunlugunda Sagdan Sola Yapic1 Ogesi ile

Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 37: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 5 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 38: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 5 Uzunlugunda Dikey Yapic1 Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii
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Sekil 39: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 5 Uzunlugunda Yatay Yapic1 Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 26: (a) Ozgiin Gériintii ve (b) 5 Uzunlugunda Soldan Saga Yapic1 Ogesi ile

Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 27: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 5 Uzunlugunda Sagdan Sola Yapici Ogesi ile

Kapanim Uygulanms Goriintii

Sekil 28: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 7 Uzunlugunda Kare Yapic1 Ogesi ile

Kapanim Uygulanmis Goriintii
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Sekil 29: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 7 Uzunlugunda Dikey Yapici Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 30: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 7 Uzunlugunda Yatay Yapic1 Ogesi ile
Kapanim Uygulanmis Goriintii

Sekil 31: (a) (")zgiil}. Goriintii (b) 7 Uzunlugunda Soldan Saga Capraz Yapici
Ogesi ile Kapanim Uygulanms Goriintii

Sekil 46: (a) Ozgiin Goriintii ve (b) 7 Uzunlugunda Sagdan Sola Capraz Yapici

Ogesi ile Kapamim Uygulanms Géoriintii
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5.2.5. Matematiksel Bicimbilim Gradyan

Goriintii lizerinde genlesme ve asimim arasindaki fark alinarak hesaplanir. Asagidaki

formiil ile gosterilebilir.

Gl =fOb-fODb (5.7)

5.2.6. Matematiksel Bicimbilim I¢ (Internal) Gradyan

Gorlnti ile asimim arasindaki fark alinarak hesaplanir. Asagidaki formiil ile

gosterilebilir.

G(f)=f-fOb (5.8)

5.2.7. Matematiksel Bi¢cimbilim D1s (External) Gradyan

Gorlintlintin genlesmis hali ile goriintii arasindaki fark alinarak hesaplanir. Asagidaki

formiil ile gosterilebilir.

G.(f)=fDb—f (5.9)

5.2.8. Robert Operatorii

Bir bagka kenar algilama teknigidir.

Burada goriintii izerindeki piksellerde gezinirken her piksel i¢in asagidaki hesaplama

yapilir.

Goriintiiddeki G(x,y) noktas1 baz alinarak G(x+1,y), G(x,y+1), G(x+1,y+1) noktalar1

alinir.



45

dlu) = G(x+1,y+1)— G(x,y) (5.10)
div) = G(x+1,y)- G(x,y + 1) (5.10a)
olsun.

Noktanin egimi asagidaki formiille hesaplanir.
(5.10Db)

mG(x,y) = Jd(u)z + d(v)?

5.3. Oznitelik Cikarma Yontemleri

5.3.1. Yontem 1 : Matematiksel Bicimbilim ile Dairesel Bolge Yaklasim

Oznitelik ¢ikarmada matematiksel bi¢imbilim tekniklerinden yaralanilmistir. Buna
gbre goriintii lizerinde acilim ve kapanim operatorlerinde 3, 5 ve 7 uzunluklarinda
dikey, yatay, sol capraz ve sag ¢apraz yapici 6geleri kullanilarak yeni goriintiiler elde

edilmistir.

| W[ ¥
*
*
*
*
*

=1}
o
A

=9

Sekil 47: (a) Dikey Yapic1 Oge (b) Yatay Yapicr Oge (c) Soldan Saga Capraz
Yapic1 Oge (d) Sagdan Sola Capraz Yapic1 Oge

Bu sekilde agilim ve kapanim operatorlerinde, 3, 5 ve 7 uzunluklarinda, dikey, yatay,
sol ¢apraz ve sag ¢apraz yapici 6geleri kullanilarak yeni goriintiiler elde edilir. Elde

edilen yeni goriintiilerde imza gorilintiisii lizerindeki piksel sayisi ile goriintiiniin
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tamami Uzerindeki piksel sayisina oranlanarak 12 uzunlugunda yoney olusturulmus
olur. Ayrica olusan yeni goriintiiler lizerinde goriintii merkezinden disa dogru 20, 40,
60 ve 80 yarigapindaki daireler alinarak daire igerisinde kalan imza piksellerinin sayisi
ile daire igerisindeki tiim piksellerin sayis1 oranlanir. Bu sekilde de 48 uzunlugunda

yoney olusturulmus olur. Toplamda 60 uzunlugunda yoney elde etmis oluruz.

5.3.1.1 Siniflandirma

Siniflandirma i¢in en populer olan ve en ¢ok bilinen multilayer perceptron (neural
network), naive bayes, logistic, random forest, svm (support vector machine)

yontemleri kullanilmistir.

Kullanilan imza kiimesinde 9 kisinin, herbir kisiye ait 24 imza olmak iizere toplam
216 imzasi1 vardir. Her kisinin imzalarmin %x'ini alistirma kalanini da (%100-x)
sinama i¢in kullanilmistir. Bu durumda ortaya ¢ikan siniflandirmanin isabet orani
sistemin belli bir siniflandiric1 ve belli bir bélme sekli ile basarisini ifade etmektedir.
Bu bélme islemini daha adil hale getirmek i¢in veriler tekrar tekrar ve rastgele bolerek
sintflandirilmigtir. x=25, x=50 ve x=75 olmak {izere veriler 7 kez rastgele boliinmiis

ve Weka'da kullanmak tizere 3*7=21 tane arff belgesi olusturulmustur.

Yukarida belirtilen siniflandiricilar kullanarak, her biri i¢in 7 tane isabet orani elde

edilmis olup, bunlarin ortalamasi ile standart sapmas1 hesaplanmaistir.

Kullanilan simiflandirma yontemlerinin parametreleri asagidaki gibidir;

¢+ Multilayer perceptron (neural network),

+«* Naive bayes,



s Logistic,

« Random forest,

% Svm (support vector machine)

5.3.1.2 Sonug¢

47

Tim smiflandirma yontemleri i¢in sonuglar birbirine yakin ¢ikmasina ragmen

istenildigi kadar basar1 orani elde edilememistir. Bu da olusturulan 6znitelik yoneyinin

siiflandirmadan bagimsiz olmasini gosterse de basar1 oraninin %60 civarinda kalmasi

olusturulan yoneyin daha gelistirilmesi anlamin1 tagimaktadir. Elde edilen sonuglar

tablo 1'de gosterilmistir.

Ortalama Isabet Orani (%)

Standart Sapma Orani1 (%)

MultilayerPerceptron 63,36 9,98
(NeuralNetwork)

Random Forest 61,44 9,72
Logistic 67,41 11,88
Naive Bayes 54,06 5,06
SVM(Support Vector | 54,46 9,12
Machine)

Tablo 1: Yontem 1 icin Multilayer Perceptron (Neural Network), Random

Forest, Logistic, Naive Bayes, Svym (Support Vector Machine) Siniflandirmalari

I¢in Ortalama ve Standart Sapma Verileri
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5.3.2. Yontem 2 : Matematiksel Bi¢imbilim ve Gradyan ile Kenar Siddeti Ol¢ciim
Yaklasimi

Imza goriintiisii iizerinde a¢ilim ve kapanim operatérlerinde 3, 5 ve 7 uzunluklarinda
dikey, yatay, sol ¢apraz ve sag capraz yapict 6geleri kullanilarak yeni goriintiiler elde
edilmistir. Olusturulan her bir yeni goriintii i¢in matematiksel bi¢cimbilim gradyani
kullanilarak imza tlizerindeki kenar pikselleri {izerinde a¢1 ve siddet hesaplanir. Acilar

asagidaki gibi hesaplanmistir.

Goriintiideki G(x,y) noktas1 baz alinarak G(x+1,y+1), G(x+1,y), G(x,y) noktalar1

almir.
dlu)= Gx+1,y+1)— G(x+1,y) (5.11)
d(v) = G(x+1,y)- G(x,y) olsun. (5.11a)

Noktanin egimi agagidaki formiille hesaplanir.
mG(x,y) = d(u)/ d(v) (5.11b)
Aci ise agagidaki formiille hesaplanir.
Sr(x,y) = arctan(d(uw)/d(v)) (5.11c)

Burada elde edilen ac1 radyan cinsinden olur. Dereceye ¢evirmek i¢in asagidaki islem

yapilir.
Oc(x,y) = ©r(x,y) »180/3.14159265 (5.11d)

Elde edilen sonuglar agilara gore 12'li gruplara ayrilarak her a¢1 grubuna denk gelen
kenar siddeti grup i¢inde toplanir. Bu sekilde her bir imza goriintiisii i¢in toplamda

300 uzunlugunda 6znitelik yoneyi olusturulmustur.
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5.3.2.1. Smiflandirma

Smiflandirma islemi i¢in multilayer perceptron (neural network), naive bayes, logistic,

random forest, svm (support vector machine) yontemleri kullanilmistir.

Kullanilan imza kiimesinde 9 kisinin her bir kisiye ait 24 imza olmak {izere toplam
216 imzas1 vardir. Her kisinin imzalarinin %x'ini alistirma kalanini da (%100-X)
smnama i¢in kullanilmigtir. Bu durumda ortaya ¢ikan siniflandirmanin isabet orani
sistemin belli bir siniflandirici ve belli bir bolme sekli ile basarisini ifade etmektedir.
Bu bdlme islemini daha adil hale getirmek i¢in veriler tekrar tekrar ve rastgele bolerek
simiflandirilmistir. x=25, x=50 ve x=75 olmak {izere veriler 10 kez rastgele boliinmiis

ve Weka'da kullanmak iizere 3*30=30 tane arff belgesi olusturulmustur.

Yukarida belirtilen simiflandiricilar kullanarak, her biri i¢in 10 tane isabet orani elde

edilmis ve bunlarin ortalamasi ile standart sapmasi1 hesaplanmugtir.

5.3.2.2. Sonug¢

Elde edilen sonuglara gore en yiiksek basar1 SVM (support vector machine) ve
multilayer perceptron (neural network) siniflandirmalarinda elde edilmis olsa bile tim
siiflandirma yontemleri i¢in sonuglar birbirine yakin ¢ikmistir. Bu da olusturulan
Oznitelik  yoneyinin smiflandirmadan bagimsiz olarak basarili  bir sekilde

olusturuldugu anlamina gelmektedir. Elde edilen sonuglar tablo 2'de gosterilmistir.
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Ortalama Isabet Orani1 (%)

Standart Sapma Orani1 (%)

MultilayerPerceptron 99,72 0,36
(NeuralNetwork)

Random Forest 97,43 1,68
Logistic 98,57 1,31
Naive Bayes 96,9 3,99
SVM(Support Vector | 99,79 0,33
Machine)

Tablo 2: Yontem 2 icin Multilayer Perceptron (Neural Network), Random

Forest, Logistic, Naive Bayes, Sym (Support Vector Machine) Siniflandirmalari

f¢cin Ortalama ve Standart Sapma Verileri

5.3.3. Yontem 3 : Matematiksel Bicimbilim ve I¢ Gradyan ile Kenar Siddeti

Ol¢iim Yaklasimi

Imza goriintiisii iizerinde agilim ve kapanim operatdrlerinde 3, 5 ve 7 uzunluklarinda

dikey, yatay, sol capraz ve sag ¢apraz yapici 6geleri kullanilarak yeni goriintiiler elde

edilmistir. Olusturulan her bir yeni goriintii i¢cin matematiksel bi¢imbilim internal

gradyan1 kullanilarak imza tizerindeki kenar pikselleri lizerinde aci ve siddet

hesaplanir. Agilar agagidaki gibi hesaplanmigtir.

Gortintiiddeki G(x,y) noktas1 baz alinarak G(x+1,y+1), G(x+1,y), G(x,y) noktalari

alinir.

dlu)= G(x+1,y+1)— G(x+1,y)

(5.12a)
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d(v) = G(x+1,y)- G(x,y) olsun. (5.12b)
Noktanin egimi asagidaki formiille hesaplanir.

mG(x,y) = d(u)/ dw) (5.12¢)
Ac1 ise asagidaki formiille hesaplanir.

Sr(x,y) = arctan(d(u)/d(v)) (5.12d)

Burada elde edilen ag1 radyan cinsinden olur. Dereceye ¢evirmek i¢in asagidaki islem

yapilir.
S.(x,y) = ©x(x,y) * 180/3.14159265 (5.12¢)

Elde edilen sonugclar agilarina gore 12'li gruplara ayrilarak her a¢1 grubuna denk gelen
kenar siddeti grup icinde toplanir. Bu sekilde her bir imza goriintiisii i¢in toplamda

300 uzunlugunda 6znitelik yoneyi olusturulmustur.

5.3.3.1 Siiflandirma

Siiflandirma islemi i¢in multilayer perceptron (neural network), naive bayes, logistic,

random forest, svm (support vector machine) yontemleri kullanilmstir.

Kullanilan imza kiimesinde 9 kisinin herbir kisiye ait 24 imza olmak iizere toplam 216
imzas1 vardir. Her kisinin imzalarinin %x'ini alistirma kalanini da (%100-x) sinama
icin kullanilmistir. Bu durumda ortaya ¢ikan siniflandirmanin isabet orani sistemin
belli bir siniflandirici ve belli bir bolme sekli ile basarisini ifade etmektedir. Bu bolme

islemini daha adil hale getirmek i¢in veriler tekrar tekrar ve rastgele bolerek
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siniflandirilmistir. x=25, x=50 ve x=75 olmak {izere veriler 10 kez rastgele boliinmiis

ve Weka'da kullanmak tizere 3*30=30 tane arff belgesi olusturulmustur.

Yukarida belirtilen siniflandiricilar kullanarak, her biri i¢in 10 tane isabet orani elde

edilmis ve bunlarin ortalamasi ile standart sapmasi hesaplanmustir.

5.3.3.2. Sonug¢

Elde edilen sonuglara gore en yiiksek basari SVM (support vector machine) ve

multilayer perceptron (neural network) siniflandirmalarinda elde edilmistir. Yontem 2

ile kiyaslandiginda basar1 oran1 biraz diisiik oldugu goriilse bile yontem 1'e gore basari

orani oldukca yliksektir. Elde edilen sonuglar tablo 3'de gosterilmistir.

Ortalama Isabet Orani (%)

Standart Sapma Orani1 (%)

MultilayerPerceptron 94,32 1,98
(NeuralNetwork)

Random Forest 91,78 6,46
Logistic 95 1,69
Naive Bayes 91,97 6,49
SVM  (Support Vector | 94,32 6,81
Machine)

Tablo 3: Yontem 3 icin Multilayer Perceptron (Neural Network), Random

Forest, Logistic, Naive Bayes, Svym (Support Vector Machine) Siniflandirmalari

Icin Ortalama ve Standart Sapma Verileri
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5.3.4 Yontem 4: Matematiksel Bicimbilim ve Dis Gradyan ile Kenar Siddeti
Olciim Yaklasimi

Imza goriintiisii iizerinde a¢ilim ve kapanim operatérlerinde 3, 5 ve 7 uzunluklarinda
dikey, yatay, sol ¢apraz ve sag capraz yapict 6geleri kullanilarak yeni goriintiiler elde
edilmistir. Olusturulan her bir yeni goriintli i¢in matematiksel bigcimbilim external
gradyan1 kullanilarak imza tiizerindeki kenar pikselleri tizerinde aci ve siddet

hesaplanir. A¢ilar agsagidaki gibi hesaplanmistir.

Goriintiideki G(x,y) noktas1 baz alinarak G(x+1,y+1), G(x+1,y), G(x,y) noktalar1

alinir.

du) = Gx+1L,y+1)— G(x+1,y) (5.13)

d(w) = G(x +1,y) - G(x,y) olsun. (5.13a)
Noktanin egimi agagidaki formiille hesaplanir.
mG(x,y) = d(u)/ d(v) (5.13b)
Aci ise agagidaki formiille hesaplanir.
Sr(x,y) = arctan(d(uw)/d(v)) (5.13c)

Burada elde edilen ac1 radyan cinsinden olur. Dereceye ¢evirmek i¢in asagidaki islem

yapilir.
Sc(x,v) = ©r(x,y) * 180/3.14159265 (5.13d)

Elde edilen sonuglar agilara gore 12'li gruplara ayrilarak her a¢1 grubuna denk gelen
kenar siddeti grup i¢inde toplanir. Bu sekilde her bir imza goriintiisii i¢in toplamda

300 uzunlugunda 6znitelik yoneyi olusturulmustur.
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5.3.4.1 Simiflandirma

Smiflandirma islemi i¢in multilayer perceptron (neural network), naive bayes, logistic,

random forest, svm (support vector machine) yontemleri kullanilmistir.

Kullanilan imza kiimesinde 9 kisinin her bir kisiye ait 24 imza olmak {izere toplam
216 imzasi1 vardir. Her kisinin imzalarinin %x'ini alistirma kalanini da (%100-X)
smnama i¢in kullanilmigtir. Bu durumda ortaya ¢ikan siniflandirmanin isabet orani
sistemin belli bir siniflandirici ve belli bir bolme sekli ile basarisini ifade etmektedir.
Bu bdlme islemini daha adil hale getirmek i¢in veriler tekrar tekrar ve rastgele bolerek
simiflandirilmistir. Xx=25, Xx=50 ve x=75 olmak {izere veriler 10 kez rastgele bolinmiis

ve Weka'da kullanmak iizere 3*30=30 tane arff belgesi olusturulmustur.

Yukarida belirtilen simiflandiricilar kullanarak, her biri i¢in 10 tane isabet orani elde

edilmis ve bunlarin ortalamasi ile standart sapmasi1 hesaplanmugtir.

5.3.4.2 Sonug

Elde edilen sonuglara gore en yiiksek basart SVM (support vector machine) ve logistic
siniflandirmalarinda elde edilmistir. Yontem 2 ile kiyaslandiginda basar1 orani diisiik
oldugu goriilse bile yontem 1'e gore basar1 orani oldukga yiiksektir. Yontem 3'e gore

ise ylksek oldugu goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar tablo 4'de gosterilmistir.
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Ortalama Isabet Oran1 (%) | Standart Sapma Oran1 (%)

MultilayerPerceptron 97,05 2,04

(NeuralNetwork)

Random Forest 94,04 2,56
Logistic 98,04 1,46
Naive Bayes 93,46 5,08
SVM(Support Vector | 98,17 1,73
Machine)

Tablo 4: Yontem 4 icin Multilayer Perceptron (Neural Network), Random
Forest, Logistic, Naive Bayes, Sym (Support Vector Machine) Siniflandirmalari

f¢cin Ortalama ve Standart Sapma Verileri

5.3.5 Yontem 5 : Matematiksel Bicimbilim ve Robert ile Kenar Siddeti Ol¢iim

Yaklasimi

Imza goriintiisii {izerinde acilim ve kapanim operatorlerinde 3, 5 ve 7 uzunluklarinda
dikey, yatay, sol capraz ve sag ¢apraz yapici 6geleri kullanilarak yeni goriintiiler elde
edilmistir. Olusturulan her bir yeni goriintii i¢cin Robert operatorii kullanilarak imza
tizerindeki kenar pikselleri ilizerinde ac1 ve siddet hesaplanir. Acilar asagidaki gibi

hesaplanmastir.

Goriintiiddeki G(x,y) noktas1 baz alinarak G(x+1,y+1), G(x+1,y), G(x,y) noktalar1

alinir.

dlu)= G(x+1,y+1)— G(x,y) (5.14)
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d(v) = G(x+1,y)- G(x,y +1) olsun. (5.149)
Noktanin egimi asagidaki formiille hesaplanir.
mG(x,y) = d(u)/ dw) (5.15b)
Ac1 ise asagidaki formiille hesaplanir.
Sr(x,y) = arctan(d(uw)/d(v)) (5.15¢)

Burada elde edilen ag1 radyan cinsinden olur. Dereceye ¢evirmek i¢in asagidaki islem

yapilir.
Sc(x,y) = ©x(x,y) *180/3.14159265 (5.15d)

Siddet ise asagidaki formiille hesaplanir.

DG (x,y) = Jdw)? + d(v)? (5.15¢)

Elde edilen sonuglar agilarina gére 12'li gruplara ayrilirak her a¢1 grubuna denk gelen
kenar siddeti grup i¢inde toplanir. Bu sekilde her bir imza goriintiisii i¢in toplamda

300 uzunlugunda 6znitelik yoneyi olusturulmustur.
5.3.5.1 Simiflandirma

Siniflandirma islemi i¢in multilayer perceptron (neural network), naive bayes, logistic,

random forest, svm (support vector machine) yontemleri kullanilmistir.

Kullanilan imza kiimesinde 9 kisinin herbir kisiye ait 24 imza olmak {izere toplam 216
imzas1 vardir. Her kisinin imzalarinin %x'ini alistirma kalanin1 da (%100-x) sinama

icin kullanilmigtir. Bu durumda ortaya ¢ikan siniflandirmanin isabet orani sistemin
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belli bir siniflandirici ve belli bir bolme sekli ile basarisini ifade etmektedir. Bu bolme
islemini daha adil hale getirmek igin veriler tekrar tekrar ve rastgele bolerek
siniflandirilmistir. x=25, x=50 ve x=75 olmak {izere veriler 10 kez rastgele boliinmiis

ve Weka'da kullanmak tizere 3*30=30 tane arff belgesi olusturulmustur.

Yukarida belirtilen siniflandiricilar kullanarak, her biri i¢in 10 tane isabet orani elde

edilmis ve bunlarin ortalamasi ile standart sapmasi hesaplanmustir.

5.3.5.2 Sonug

Elde edilen sonuglara gore en yiiksek basart SVM (support vector machine) ve
multilayer perceptron (neural network) elde edilmistir. Yontem 2 ile kiyaslandiginda
basar1 oranit oldukc¢a yakindir. Yontem 1'e gore basart orami oldukga yiiksektir.
Yontem 3 ve 4'e gore ise yiiksek oldugu goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar tablo 5'de

gosterilmistir.
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Ortalama Isabet Oran1 (%) | Standart Sapma Orani (%)
MultilayerPerceptron
99,59 0,46
(NeuralNetwork)
Random Forest 97,36 2,09
Logistic 99,18 0,61
Naive Bayes 95,5 5,06
SVM(Support Vector
99,52 0,45
Machine)

Tablo 5: Yontem 5 icin Multilayer Perceptron (Neural Network), Random
Forest, Logistic, Naive Bayes, Sym (Support Vector Machine) Simiflandirmalar:

f¢cin Ortalama ve Standart Sapma Verileri

5.3.6. Yontem Sonuclar: Genel Degerlendirme

Kullandigimiz imza veri kiimesi lizerinde yapilan 5 yonteme gore siniflandirma
sonuglar1 birbirine yakin ¢iksa da bazi1 yontemler i¢in bazi siniflandirma tekniklerinin

daha basaril1 oldugu sdylenebilir.

Yontem 1’de basar1 oraninin diisiik kaldigi ve standart sapmanin yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Bu da bu yontemin ger¢ek hayatta uygulanabilirliginin az oldugunu

gostermektedir.
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Yontem 2 ile yontem 5 in sonuglari birbirine olduk¢a yakin ¢ikmistir. Basari orani
yiiksektir. Standart sapma oranimnin diisiik ¢ikmasi da yontemin tutarli oldugunu

gostermektedir.

Yontem 3-4 ‘iin bagar1 oranini iyi goriinse de yontem 2-5’e gore diisiik kalmistir. Bu
da i¢ ve dis gradyanlarin kenar algilamada Robert ve gradyana nazaran daha az

basarili oldugu anlamina gelebilir.

Bu sonuglara gore en uygun yontemin 2 ve 5 oldugu goriilmektedir.

5.4 Smiflandirma islemi

Bu ¢alismada siniflandirma igin en ¢ok kullanilan ve bilinen multilayer perceptron
(neural network), naive bayes, logistic, random forest, svm (support vector machine)

yontemleri kullanilmagtir.

5.4.1. Multilayer Perceptron (Neural Network)

Neural network parametreleri asagidaki gibidir.

% Debug (Ayiklama): Eger ayiklama (debug) modu true olarak secersek
siniflandiricinin ekrana ek bilgiler getirilmesi saglanir. Bu ¢aligmada “False”
degeri girilmistir.

% Decay (Diisiis): Ogrenme oraninin diismesine neden olacaktir. Dénem sayisina
gore baslangic 6grenme hizin1 bolerek gecerli 6grenme hizinin ne olmasi
gerektigi bulunur. Bu, agin hedef ¢iktidan 1raksamasina engel olabilir ve ayni

zamanda genel performans: artirabilir. Ogrenme hizinin diismesi ara yiizde
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gosterilmeyecektir, sadece Ozgiin 6grenme hiz1 ara yiizde gosterilir. Eger
O0grenme hizinin diismesi ara yiizde gosterilirse bu baslangic 6grenme hizi
olarak kabul edilir. Bu ¢alismada “False” degeri girilmistir.

Learning Rate (Ogrenme Orani): Giincellenen agirhik miktarin1 belirler. Bu
calismada “0.3” degeri girilmistir.

Training Time (Egitim Zamani): Egitilen donem sayisin1 gosterir.  Eger
dogrulama sifirdan farkli kurulmus ise bu agin erken kesilmesine neden
olabilir. Bu ¢alismada “500” degeri girilmistir.

Seed (Cekirdek): Rastgele sayilar vermek igin kullanilir. Rastgele sayilar
diigimler arasindaki baglantilarin baglangi¢ agirligini ayarlamak ve egitim
verilerinin dagitilmasi i¢in kullanilir. Bu ¢calismada “0” degeri girilmistir.
Validation Threshold (Dogrulama Esigi): Dogrulama testini sonlandirmak igin
kullanilir. Buradaki deger, egitim sona ermeden dnce dogrulamanin iist iiste
kac kere hata aldigini belirler. Bu ¢alismada “20” degeri girilmistir.

Auto Build (Otomatik Derleme): Agdaki gizli katmanlara kadar baglanir ve
ekleme yapabilir. Bu galismada “True” degeri girilmistir.

GUI (Grafik Kullanict Arayiizii): GUI ara yiizii getirir. Bu durum bize egitim
stiresince duraklatma ve degistirme imkani saglayacaktir. Bu calismada
“False” degeri girilmistir.

Hidden Layers (Gizli Katmanlar): Sinir agimin gizli katmanlarini tanimlar. Bu
pozitif tam sayilarin bir listesidir. Gizli katmanlar 1 ile numaralandirilir.
Virgiille ayrilmiglardir. Eger hi¢ gizli katman yoksa 0 ile numaralandirilir. Bu
sadece autobuild (otomatik derleme) ayarlandiginda kullanilacaktir. Ayni

zamanda 'a' = (6znitelikler + siniflar) / 2, '1' = 6znitelikler, 'o' = siniflar, 't' =
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Oznitelikler + smiflar gibi bazi eslenik degerler de bulunmaktadir. Bu
calismada “a” degeri girilmistir.

Normalize Numeric Class (normailze sayisal sinif): Eger smif sayisal ise bu
alan onu normalize edecektir. Ag performansini artirmaya yardimci olabilir.
Sinifi -1 ile 1 arasinda normalize eder. Bunun sadece i¢ (internal) oldugunu
unutmayn, sonu¢ Ozgiin araliga gore dlgeklenecektir. Bu ¢alismada “True”
degeri girilmistir.

Nominal To Binary Filter: Verilerin i¢inde gostermelik (nominal) nitelikler
varsa bu 0zellik performansi artirmaya yardimei olabilir. Bu ¢alismada “True”
degeri girilmistir.

Validation Set Size: Dogrulama setinin yiizdesini verir. Bu ¢alismada “0”
degeri girilmistir.

Normalize  Attributes  (Oznitelik ~ Normallestirmesi):  Oznitelikleri
normallestirir. Ag performansini artirmaya yardimci olabilir. Bu sinifin
numeric olmasma bagli degildir. Ayn1 zamanda gostermelik (nominal)
ozellikleri de normaliz edebilir. Nominal degerleri -1 ile 1 arasindadir. Bu
calismada “True” degeri girilmistir.

Momentum (ivme): Agirliklar: giincelleme sirasinda uygular. Bu calismada
“0.2” degeri girilmistir.

Reset: Ag1 diisiik 6grenme hizina ayarlamaya yarar. Eger ag cevaptan saparsa,
otomatik olarak agi yeniden ayarlayip (resetleyip) diisik 6grenme hiziyla
yeniden baslatacaktir. Bu 6zellik sadece grafik kullanici arayiizii olmadiginda

kullanilabilir. Eger network saparsa ve yeniden baslatmaya izin vermezse o
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zaman egitim islemi basarisiz olur ve hata mesaj1 doner. Bu ¢alismada “True”

degeri girilmistir.

5.4.2. Naive Bayes

Naive bayes parametreleri asagidaki gibidir.

X/
°

Debug (Ayiklama): Eger ayiklama modu true olarak secersek siniflandiricinin

ekrana ek bilgiler getirilmesi saglanir. Bu ¢aligmada “False” degeri girilmistir.

¢+ Use Supervised Discretization: Nominal olan sayisal nitelikleri doniistiirmede
denetimli ayristirma kullanimini gosterir. Bu c¢alismada “False” degeri
girilmistir.

¢ Use Kernal Estimator: Normal dagilima gore sayilsal 6zellikler i¢in ¢ekirdek
(kernal) tahmincisi kullanimmi gosterir. Bu c¢alismada “False” degeri
girilmistir.

¢ Display Model In Old Format: Cikis modeli igin eski bi¢im (format)

kullaniminm1 gosterir. Bircok sinif degerleri icin eski bigim daha 1yi sonug

vermektedir. Az sinif ve daha ¢ok deger oldugunda yeni bigim daha iyi sonug

verir. Bu caligmada “False” degeri girilmistir.

5.4.3. Logistic

Logistic parametreleri asagidaki gibidir.

% Debug (Ayiklama): Eger ayiklama modu true olarak secersek siniflandiricinin

ekrana ek bilgiler getirilmesi saglanir. Bu ¢calismada “False” degeri girilmistir.
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+ Ridge: Log olasiliginda doruk degeri ayarlanir. Bu ¢alismada “1.0E-8” degeri
girilmistir.

« Maxlts: Gergeklestirilen maksimum iterasyon sayisi. Bu ¢alismada “-1”” degeri
girilmistir.

¢ Use Conjugate Gradient Descent: Cok parametreli problemlerde, BFGS

cikislar1 yerine brilesik gradyan inisleri kullanilmalidir. Bu ¢alismada “False”

degeri girilmistir.

5.4.4. Random Forest

Rondom forest parametreleri asagidaki gibidir.

% Debug (Ayiklama): Eger ayiklama modu true olarak secersek siniflandiricinin
ekrana ek bilgiler getirilmesi saglanir. Bu ¢aligmada “False” degeri girilmistir.

¢ Max Dept (Azami Derinlik): Agactaki azami derinligi gosterir. Limitsiz i¢in 0
degeri girilmelidir. Bu ¢alismada da “0” degeri girilmistir.

< numExecutionSlots: Topluluk insas1 kullaniminda yiiriitme yuvalariin (slots)
sayisini gosterir. Bu ¢alismada da “1” degeri girilmistir.

¢ numFeatures: Rastgele se¢im icin 6zellik sayisin1 gosterir. Bu ¢alismada da
“0” degeri girilmistir.

*¢ numTrees: Olusturulacak agac sayisini gosterir. Bu ¢alismada da “10” degeri
girilmistir.

% Seed: Kullanilan g¢ekirdek rastgele sayisimi gosterir. Bu galismada da “1”

degeri girilmistir.



64

5.4.5. SVM (Support Vector Machine)

SVM parametreleri asagidaki gibidir.

>

¢ Debug (Ayiklama): Eger ayiklama modu true olarak segersek siiflandiricinin

L)

ekrana ek bilgiler getirilmesi saglanir. Bu ¢calismada “False” degeri girilmistir.

s Kernel (Cekirdek) — Siniflandirma kullanilacak ¢ekirdegi gosterir. Bu
calismada “PolyKernel” degeri girilmistir.

% Tolerance Parameter (Tolerans Paremeteresi): Tolerans parametresini gosterir
ve bu parametre degistirilmemelidir. Bu ¢alismada “0.001” degeri girilmistir.

¢ ¢ : Karmagiklik parametresini gosterir. Bu ¢alismada “1.0” degeri girilmistir.

« numFolds: Logistik modelleri i¢in egitim verisi olusturmak adina gapraz
dogrulama i¢in kivrim sayisini verir. Bu ¢alismada “-1” degeri girilmistir.

« Epsilon: Yuvarlama hatalar1 i¢in girilen degerdir ve degistirilmemelidir. Bu
calismada “1.0E-12” degeri girilmistir.

< Filter Type: Verinin nasil donistiiriilecegine karar verir. Bu ¢alismada
“Normalize training data” degeri girilmistir.

%+ Checks Turned Off: Zaman alicis1 kontrollerini gosterir. Dikkatli bir sekilde
kullanilmalidir. Bu ¢alismada “False” degeri girilmistir.

+ Build Logistic Models: Uygun olasilik tahminleri i¢in ¢ikis degerleri logistic
modeline uygun olmas1 icin girilen degerdir. Bu caligmada “False” degeri
girilmistir.

% Random Seed: Capraz dogrulama igin rastgele ¢ekirdek sayisini gosterir. Bu

caligmada “1” degeri girilmistir.
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V1. UYGULAMA

Coziim uygulamasi 3 asamadan olugmaktadir.

1. imza Tanima On Islem Uygulamasi: Imza goriintiilerinin ydney olusturma adimina
gecmeden once On islem adimlariin gergeklestirildigi uygulamadir.

2. imza Tamima Yéney Uygulamasi: Onerilen yontemlere gore imza goriintiisiiniin
yoneyinin olustugu uygulamadir.

3. Smiflandirma Uygulamasi: Smiflandirma iglemleri i¢in weka uygulamasi

kullanilmustir.

6.1 Imza Tanmima On islem Uygulamasi

6.1.1 Ozellikleri

Uygulama c# dili kullanarak gelistirilmistir. Ara yliz tasarlamak daha kolay oldugu
i¢in bu dil tercih edilmistir.
Uygulamada sirasiyla asagidaki adimlar uygulanmustir.
1. Ortanca (median) filtreleme uygulanmistir. 3 uzunlugunda yapic1 Gge
uygulanmigtir.
2. QGorlintili gri tonlamaya ¢evrilmistir.
3. Goriintiiyli gozle daha iyi analiz edebilmek i¢in siyah beyaz ters cevirme
islemi uygulanmistir.
4. Otsu algoritmasi ile imza goriintiisiiniin esik degeri bulunmustur.

5. Esik degerine gore goriintii ikili hale yani siyah beyaz goriintiiye ¢evrilir.
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6. On islem son adimi olarak goriintiiye 6l¢ekleme uygulanmustir.

a- Imza Tanima On Isleme Adin

Hedef Klasor:  Ei\images_ForTez‘imza_oi®

CM ISLEM

Agklama

1. Median fitreleme wygularir

2. Gritonlamaya gevrilir

2. Ters gevime uygulanir

3. Cisu ile thresold deden bulunur

4, Esil dederine gore siyah beyaza gevirir

5. Olgekleme yapihr

Sekil 48: imza Tamima On islem Uygulamasi Ara yiizii

6.2 iImza Tamima Yéney Uygulamasi

6.2.1 Ozellikleri

Uygulama java dili kullanarak gelistirilmistir. Goriintii tizerindeki igslemlerde C# diline
nazaran daha hizli oldugu goriildiigii icin java tercih edilmistir.
Uygulamada Gradient, InternalGradient, ExternalGradient, Morphology, Robert

siniflar1 kullanilmistir.
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Dosya Yardim Garinti Isleme Sizgeg ve Islecleri

Yantemler

() Matematiksel Bicimbii

() Matematiksel Bigimbilim ve Gradient ile Kenar Siddeti Olgtim Yaklagimi
() Matematiksel Bigimbilim ve It Gradient ile ile Kenar Siddeti Slciim Yaklagimi
(7) Matematikse! Bicimbilim ve Dis Gradient ile Kenar Siddeti Olciim Yaklasimi

(71 Matematiksel Bicimbilim ve Robert ile Kenar Siddeti Olgiim Yaklasimi

Kaynak Klasor: [ Kaynak Klasir Sec ]
Hedef Klasdr: [ Hedef Klasér Sec ]
Editim Dosya Adi: Test Dosya Adi: Editim/Test Orani:
‘Yiiney Editim Temp Dosyasi: Yéney Test Temp Dosyasi:
Aciklama:

Calistir

Sekil 49: Imza Tamima Uygulamasi Ara Yiizii

Uygulama bu ¢alisma i¢in yapilmis olup, imza tanima ile ilgili se¢ilen yonteme gore

Oznitelik yoneyini olusturur. Uygulama su sekilde ¢alismaktadir;

* Yontemler boliimiinde, 6znitelik yoneyini olusturacak yontem segilir.

¢ Kaynak klasor, imza goriintiilerinin bulundugu klasor segilir.

¢ Hedef klasor, siniflandirilmak tizere olusacak olan arff dosyalarmin ¢ikacagi
klasor segilir.

% Egitim dosya adina, hedef klasore ¢ikacak arff egitim dosyalarinin temel ismi
yazilir.

¢ Test dosya adina, hedef klasore ¢ikacak arff test dosyalarmin temel ismi

yazilir.



68

« Egitim / Test oran1 alanina kaynak klasérdeki imzalarin yiizde kaginin teste
yiizde kacinin egitime ayrilacagi yazilir.

% Yoney egitim temp dosyasi, olusturulacak egitim arff dosyasinin baslangig
kismini olusturur.

¢ Yoney test temp dosyasi, olusturulacak test arff dosyasiin baslangi¢ kismini
olusturur.

% Aciklama alani, uygulama tarafindan bir agiklama yapma ihtiyact olmasi

halinde bu alana yazilir.

X/

s Calistir diigmesi ile islem baglatilir.

Bu uygulama ile olusturulan arff dosyalar1 smiflandirma araci ile siniflandirma

islemine sokulur. Bu ¢alismada siniflandirma araci olarak Weka kullanilmistir.

6.3 Siiflandirma Uygulamasi

Olusturulan yoneyi smiflandirma islemine sokmak icin Weka uygulamasi

kullanilmistir.

6.3.1 Ozellikleri

WEKA Java ile gelistirilmistir. Java bir¢cok degisik 6grenme algoritmalari i¢in diizenli
bir platform saglamaktadir. WEKA’nin en giicli 6zelligi bir¢ok smiflandirma

teknigini igermesidir.
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[ Cpen file... ] [ COpen URL... ] [ Cpen DB... ] [ Generate... ] Undo Edit... Save

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: Mone Attributes: None MName: Mone Type: MNone

Instances: Mone Sum of weights: None Missing: Mone Distinct: Mone Unique: MNone

Attributes
Al Mone Invert Pattern
- [ visualize al
Remove

Status
Welcome to the Weka Explorer -LOQ W- x0

Sekil 50: Weka Simiflandirma Uygulamasi Ara Yiizii

Uygulama su sekilde ¢calismaktadir;

% “Classify” sekmesinde gegilir.

¢ Egitim islemi sonrasi test islemi i¢in “supplied test set” segilir.

& “Set” diigmesi ile test yoney arff dosyasi segilir.

¢ Classifier “choose” diigmesi ile siniflandirma teknigi secilir.

¢ “Open file” diigmesi ile olusturulan egitim yoney arff dosyast secilir.

s “Use Training Set” secilerek “start” diigmesi ile egitim islemi baslatilir.

% “Start” diigmesi ile test islemi gergeklestirilerek sonug elde edilir.
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VI1I. SONUC

Yapilan arastirmalarda imza tanima ve dogrulama konusunda son yillarda bircok
calisma yapildig1 goriilmiis olup konuyla ilgili bircok farkli yontem ve teknik
kullanilmistir. imza veri kiimesi segiminde cesitlilik oldugu goriilmiistiir. Kullanicinin
secimine bagl olarak bazi ¢alismalarda hazir veritabanlar1 kullanilmis, bazilarinda ise
stfirdan veri kiimesi olusturularak islem yapilmistir. Daha dogru ve tutarli sonuglar

almak adina bu ¢alismada hazir veritabani kullanilmistir.

Imza karsilastirma igin imza goriintiisiiniin baz1 asamalardan ge¢mesi gerekmektedir.
Yapilan calismada 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma adimlari iglenmistir.
Oncelikle imza goriintiisiiniin 6n isleme tabi tutulmasi gerekmektedir. On islem
asamasinda goriintii belli asamalardan gegerek imzalar belli bir standarda getirilir ve
bu imza karsilastirmada basariyr ve performansi arttirmak i¢in énemli bir yer tegkil
eder. On islemede goriintii iizerindeki imza digindaki gereksiz giiriiltiileri kaldirmak
gibi, kiimedeki tim goriintiilerin boyutunu vs ayni hale getirmek gibi asamalardan
gecirilir. Gorlintii lizerinde 6n islem adimi tamamlandiktan sonra 6znitelik yoneyleri
¢ikarilir. Bunun i¢in bu ¢alismada matematiksel bigimbilim tekniklerinden olan
acilim, kapanim ve gradyandan yararlanilmistir. Ayrica yontem karsilastirma adina
kenar bulmada Robert operatorii de kullanilmigtir. Imza goriintiisii iizerinde degisik
uzunluklarda farkli yapic1 6gelerde acilim ve kapanim kullanilir. Bu islem sonrasi
olusan her yeni goriintii sonrasi bi¢cimbilimsel gradyan, i¢ gradyan , dis gradyan ve
Robert filtresi uygulanarak ac¢i1 ve siddet hesaplamasi yapilarak Oznitelik yoneyi

olusturulmustur. Daha sonra olusan yoneyler siniflandirma islemine alinarak sonuglar
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elde edilmistir. Yapilan gozlemlere gore Oznitelik yoneyleri ne kadar basaril
olusturulursa smiflandirma da o kadar iyi olacaktir. Oznitelik olusturmada
karsilastirmak ve basariyr 6lgmek adma 5 farkli yontem {iizerinde durulmus ve
sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica Oznitelik yoneylerine bagli olarak bir¢ok
siniflandirma teknigi bulunmaktadir. Eger Oznitelik ¢ikarmada yeni bir teknik
uygulaniyorsa bu teknige en uygun simiflandirma yontemini bulmak icin deneyler
yapilmasi uygun olacaktir. Bunun i¢in bu calismada 6z nitelik yoneylerini basarili
sekilde olusturduktan sonra en c¢ok bilinen degisik siniflandirma teknikleri
kullanilarak elde edilen sonuglar paylasilmistir. Bu sonuglara gore ilk yontem harig
diger tiim yontemlerde uygulanan tiim smiflandirma tekniklerinde %90 {izerinde

basari elde edilmistir.

Yapilan ¢aligmada yontemlere gore kullanilan tiim siniflandirma tekniklerinde
birbirine yakin sonuglar elde edilmistir ve bu da bir anlamda olusturulan 6znitelik
yoneyinin tutarli oldugunu ve siniflandiricilardan bagimsiz oldugunu gostermektedir.
Yontem 2 ile yontem 5 in sonuglar1 birbirine olduk¢a yakindir. Bu da Robert
operatorii ve bicimbilimsel gradyan operatorii ile elde edilen sonuglarin yakin
oldugunu gosterir. Yontem 3-4 ‘lin yontem 2-5’e gore basarisinin diisiik kalmasi ise i¢
ve dis gradyanlarin kenar algilamada Robert ve gradyana nazaran daha az basarili

oldugu anlamina gelebilir.
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