KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

AVUC PARMAK EKLEM YUZEY ORUNTUSU CIKARIMI VE AYA
IMGELERINE DAYALI COKLU BiYOMETRIK SiSTEM GELISTIRILMESI

YUKSEK LiSANS TEZI

Bilgisayar Miih. Ozge MAKUL

OCAK 2015
TRABZON



KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

AVUC PARMAK EKLEM YUZEY ORUNTUSU CIKARIMI VE AYA
IMGELERINE DAYALI COKLU BiYOMETRIK SISTEM GELISTIRILMESI

Bilgisayar Miih. Ozge MAKUL

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
"BILGISAYAR YUKSEK MUHENDISI"
Unvam Verilmesi I¢cin Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih  : 05/12/2014
Tezin Savunma Tarihi 1 06/01/2015

Tez Damismani: Do¢. Dr. Murat EKINCI

Trabzon 2015



Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda
Ozge MAKUL tarafindan hazirlanan

AVUC PARMAK EKLEM YUZEY ORUNTUSU CIKARIMI VE AYA
IMGELERINE DAYALI COKLU BiYOMETRIK SISTEM GELISTIRILMESI

bashkl bu ¢alisma, Enstitii Yonetim Kurulunun 09/12/2014 giin ve 1580 sayih karariyla
olusturulan jiiri tarafindan yapilan sinavda

YUKSEK LIiSANS TEZi

olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri

Baskan (Prof. Dr. Al GANGAL  rrrreirireerecenteeceasensenasansenenns
Uye ‘Doc. Dr. Murat EKINCI e eeane
Uye Yrd. Dog. Dr. MUrat AYKUT  ceireieeeeeneeeeeeceneeneenesnsnnsnneens

Prof. Dr. Sadettin KORKMAZ

Enstitii Miidiirii



ONSOZ

Kisisel kimlik tespitinin 6nem arz ettigi birgok alanda giivenlik biliyilk onem
tasimaktadir. Geleneksel yontemlerin yetersiz kalip giivenlik saglayamamasindan dolayi
kisilerin fizyolojik ve davramigsal karakteristiklerini igceren biyometrik ya da ¢oklu
biyometrik sistemler daha ¢ok tercih edilmektedir.

Calismada yeni bir biyometrik olarak avug¢ parmak eklem yiizeyi onerilmis, avug
parmak eklem yiizeyi ve ayanin (avu¢ izinin) olusturdugu coklu biyometrik sistem
gelistirilmistir. Avug parmak eklem yiizeyinin tanima ve dogrulamada tek basina yeterli
bir bilgi icerdigi gostermek icin sonuglar alinmistir. Yeni bir biyometrik oldugundan
literatiirde bu biyometrige yakin olan biyometrikler incelenmistir.

Coklu biyometrik sistem icin literatiirdeki calismalar incelenmistir. Sisteme ait
sonuclar alinarak avug parmak eklem yiizeyi ve avug izinin tek basina yer aldigi tanima ve
dogrulama sistemlerindeki sonuglarla karsilastirma yapilmistir. Coklu biyometrik alaninda
literatiirde yer alan popiiler yontemler icerisinden Onerilen uzun vektor yapisina yakin
yontemlerle karsilastirma yapilarak sonuglar incelenmistir. Sistem basarisinin artirilmasi
icin giincel yaklagimlar ve bu yaklagimlarin sisteme olan etkileri arastirilmastir.

Calismalarimda danismanligimi iistlenen degerli hocam Dog. Dr. Murat EKINCI’ye
ilgi, destek ve tecriibelerinden dolay1 tesekkiirlerimi bor¢ bilirim. Ayrica yiiksek lisans
egitimim boyunca destegini esirgemeyen, sabir ve sevgileriyle her zaman yanimda olan

sevgili aileme ve arkadaslarima ¢ok tesekkiir ederim.

Ozge MAKUL
Trabzon 2015
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

AVUC PARMAK EKLEM YUZEY ORUNTUSU CIKARIMI VE AYA IMGELERINE
DAYALI COKLU BIYOMETRIK SISTEM GELISTIRILMESI

Ozge MAKUL

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Murat EKINCI
2015, 73 Sayfa

Gilintimiizde kullanilan kimlik tespit islemlerinde dogruluk ve giivenirlik biiyiik 6nem
arz etmektedir. Geleneksel kimliklendirme yontemlerinin yeterli giivenlik seviyesi
saglayamamasi, bu alanlarda yapilan calismalarin biyometrik ve c¢oklu biyometrik
sistemlere yonelmesine neden olmaktadir. Bu sistemler, kisilerin fizyolojik ve davranigsal
karakteristiklerine dayanmalar1 nedeniyle geleneksel yoOntemlere nazaran daha
giivenliklidir.

Tez calismasinda, el imgesinden elde edilen avu¢ parmak eklem yiizeyi yeni bir
biyometrik olarak onerilmis ve kisisel kimliklendirme i¢in bu biyometrigin yeterliligi
tanima ve dogrulama ile test edilmistir. Bu amagla Aktif Goriiniis Modeli ile boliitlenen
avug imgeleri lizerinden analitik yaklasimlar kullanilarak avug¢ parmak eklem yiizeyi elde
edilmistir. Calismada, Onerilen avu¢ parmak eklem ylizeyi ile ayni el imgesine ait avug
izinin birlikte olusturdugu uzun vektor yapisina dayanan goklu biyometrik bir tanima ve
dogrulama gergeklestirilmistir. Onerilen biyometrigin ve ¢oklu biyometrik yapilarmin her
biri icin Onislem, Oznitelik ¢ikartma ve smiflandirma ya da eslestirme asamalari
uygulanmistir. Sonug olarak iki yapiin da basarili oldugu goriilmiistiir. Kendi i¢lerinde
kiyaslandiklarinda ise ¢oklu biyometrik yapinin daha yiliksek bir basariya ulastigi

goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Avu¢ Parmak Eklem Yiizeyi, Avug Izi, Coklu Biyometrik Sistem,
Uzun Vektor, Cekirdek Fisher Ayirtaci, Ayrik Dalgacik Doniistimii,
Aktif Goriinlis Modeli, Destek Vektor Makineleri.
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Master Thesis

SUMMARY

EXTRACTION OF PALM FINGER JOINT SURFACE AND DEVELOPMENT OF
MULTIBIOMETRIC SYSTEM BASED ON PALM IMAGE

Ozge MAKUL

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Murat EKINCI
2015, 73 Pages

Nowadays, accuracy and confidence is an important issue for identification. Failure
to obtain adequate security level of the traditional identification methods, the studies in this
field is to be directed towards the biometric and multibiometric system. These systems are
based on physiological and behavioral features of individuals so they give more confidence
than traditional methods.

In this work, palm finger joint surface which is extracted from hand image is
proposed as a new biometric and robustness of this biometric tested with recognition and
verification for personal identification. For this purpose, palm finger joint surface is
extracted by using analitical approachs on palm image which is segmented with Active
Appearance Model. In this work, multibiometric approach was carried out for recognition
and verification based on long vector structure with using suggested palm finger joint
surface and palm print which is from the same hand image. For each of suggested
biometric and multibiometric structure preprocessing, feature extraction and
classification/macthing steps were applied. Results show that both approachs are
successfull. When they are compared to each other, the proposed multibiometric system

reaches more success then unibiometric system.

Key Words: Palm Finger Joint Surface, Palm Print, Multibiometric System, Long Vector,
Kernel Fisher Discriminant, Discrete Wavelet Transform, Active
Appearrance Model, Support Vector Machine.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Glinitimiizde kullanilan geleneksel erisim kontrol sistemleri, kimlik belgesi, sifre,
manyetik kart gibi gesitli kimlik tanima araglar1 gerektirmektedir. Bu araglar kisinin izni
disinda baska insanlarin eline ge¢mesi maddi ve manevi olarak kayiplara neden
olabilmektedir. Kigisel kimlik tespitinin fazlasiyla o6nemli oldugu ulusal giivenlik,
elektronik ticaret, bankacilik gibi alanlarda mevcut geleneksel sistemler yeterli derecede
giiven verememektedir. Tiim bu nedenlerden dolay1 kisisel kimliklendirme islemleri igin
kullanilan geleneksel sistemlerin yerini yavas yavas biyometrik sistemler almaya
baslamistir [1].

Biyometrik, insanlarin fizyolojik ve davranigsal karakteristiklerini temel alan
otomatiklesmis yontemleri gerektiren bilimsel bir disiplindir. Biyometrik 6zellikler tabanli
kigisel kimliklendirme islemleri, bir¢ok sayida uygulamaya sahip olmasi ve geleneksel
metotlardan daha giivenilir olmasi agisindan giin gectikge popiiler olmaktadir [2].
Biyometrik sistemler temelde, sadece kisinin kendisinin sahip oldugu, baskalar1 ve kendi
tarafindan degistirilemeyen, kisinin kendisi oldugunu kanitlamaya yarayan, kisiyi diger
insanlardan ayiran fiziksel veya davranigsal bir ya da birden ¢ok ozelliin tanimnmasi
prensibine dayanmaktadir. Biyometrik sistemlerin fiziksel veya davranissal ozelliklerden
olusmasi, biyometrik 6zelliklerin kaybolmamasi, bir baskasi tarafindan kullanilamamasi,
unutulamamas: ve taklit edilememesi gibi 6nemli 6zelliklere sahip olmasini saglamaktadir
[3].

Biyometrik sistemlerin amaci, kisilerin kimlik ispat1 yapabilmesi i¢in yanlarinda
herhangi birsey tasimadan, sifre gibi bilgileri ezberlemek zorunda birakmadan taklit
edilmesi imkansiz kendilerine ait olan 6zellikleri kullanmalarini saglamaktir. Boylelikle bu
sistemlerin kullanilmasiyla en yiiksek giivenlik seviyesinde iglem yapilmasi saglanmis
olunmaktadir [4].

Biyometrik sistemler aslinda kisilerden biyometrik verinin alnmasi, alinan bu veri
seti iizerinden Ozellik seti elde edilmesi ve bu 6zellik setinin veri tabani igerisinde yer alan
sablon setle karsilastirilmasi adimlarindan olusan Oriintii tanima sistemidir. Biyometrik

veriler kisilerin yliriiylisii, sesi, klavye kullanmasi, imza dinamigi gibi davranigsal



ozelliklerden ve parmak izi, yiiz sekli ve geometrisi, iris, DNA, damar yapisi, avug izi,
parmak eklem izleri gibi fiziksel ozelliklerden olusmaktadir [5]. Bu o6zelliklerden
onerilmekte olan1 avug¢ parmak eklem yiizeyidir. Avug parmak eklem yiizeyi dogustan
olusan ten Oriintiisiidiir ve parmak arkasi-i¢i yiizeyindeki eklemlerin bir formunu ifade
etmektedir. Bu biyometrik, doku bilgisi agisindan zengindir. Bu zenginlik disiik
¢cozlinirliklii cihazlarin varliginda bile avu¢ parmak eklem yiizeyinin kimliklendirme
islemlerinde kullanilmasini saglamaktadir.

Avug parmak eklem yiizeyi gibi tek bir biyometrik kullanilarak olusturulan sistemler
giivenilirlik, evrensel olamama vs. gibi birgok sorunla karsi karsiya kalmaktadirlar. Bu
sorunlar1 kaldirmak gerekliliginden dolay1 ¢oklu biyometrik sistem fikri ortaya atilmistir
[6]. Coklu biyometrik sistemler ayni sensorden alinan ya da farkli sensorlerden elde edilen
biyometriklerin bir arada kullanilmasiyla olusan sistemlerdir.

Bu tez calismasinda avug parmak eklem yiizeyi yeni bir biyometrik olarak
onerilmistir. Onerilen avug parmak eklem yiizeyi tek bir biyometrik olarak tanima ve
dogrulamada kullanilmis, elde ettigi sonuglara dayanarak tek basmna yeterli bir bilgi
icerdigini kanitlamak amaglanmistir. Ayrica tek biyometrik veriye dayali sistemlerde
karsilasilan sorunlarla karsilagmamak amagli tek bir el imgesi (tek bir sensor) lizerinden
elde edilebilen avug¢ parmak eklem yiizeyi ve avug izinin olusturdugu ¢oklu biyometrik
tanima ve dogrulama gerceklestirilmistir. Avug izinin yetersiz kaldig1 zamanlarda avug
parmak eklem yiizeyinin katkisiyla ya da tersi bir durum olan avu¢ parmak eklem
yiizeyinin yetersiz kaldig1 zamanda avug izinin katkisiyla sistem basarisinin daha yiiksek
olacagini kanitlamaktir.

Avug parmak eklem ylizeyi Aktif Goriiniis Modeli (AGM) ve analitik yaklasimlarla
elde edilmis, elde edilen bu oOriintiilerin sifir ortalama ve birim varyansa sahip olmast igin
Imge Normalizasyonu (IN) uygulanmis ve Ayrik Dalgactk Déniisiimii (ADD) ile
yerellestirilmis frekans bilgileri elde edilmistir. Cekirdek Fisher Ayirtact (CFA) ile
Oriintiileri en 1iyi ifade eden o6zellikleri elde edilmistir. Siniflandirma islemi i¢in En Yakin
Komsuluk (EYK) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) incelenmistir.

Coklu biyometrik yapi i¢in avug izi ve avug parmak eklem yiizeyi kullanilmistir. Bu
iki biyometrige ayr1 ayr1 IN ve ADD uygulanmasinin ardindan elde edilen veriler
birlestirilerek uzun vektor elde edilmis ve ¢oklu biyometrik yapi olusturularak ayni sistem

igerisinde incelenmistir.



1.2. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde parmak eklem vyiizeyi ve avu¢ izine dayali ¢oklu biyometrik
kimliklendirme gergeklestiren bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Parmak eklem izine dayali
olan ¢aligmalar parmak eklem izinin i¢ ve dis yiizeyi olarak gesitlenmektedir. Incelenen
konularla alakali biitiin yayimnlarin burada irdelenmesi olanaksiz oldugundan, yakin
zamanda gerceklestirilmis olanlardan bazilarina deginmek faydali olacaktir. Ayrica
Onerilen biyometrik olan avu¢ parmak eklem yiizeyine dayali yapilan yayin
bulunmamaktadir. Bu yiizden parmak eklem yiizeyi ve el imgesinden elde edilen
biyometriklerle olusturulan ¢oklu biyometri ile ilgili yaymlar incelenmistir. Incelenen
yayinlar parmak eklem izine dayanan tek biyometrikli ve avug¢ izinin yer aldigi ¢oklu

biyometrik olarak gruplandirilmistir.

1.2.1. Parmak Eklem izine Dayanan Tek Biyometrikli Calismalar

Zhang (2009) ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmalarinda kisisel kimliklendirme i¢in
parmak dis1 eklem izi (Finger Knuckle Print - FKP) olarak adlandirdiklar: yeni biyometrik
tanimlayict Onermislerdir. Parmak eklem izi imgelerini alabilmek igin 6zel bir cihaz
hazirlanmis, aldiklar1 imgeler iizerinde 2 boyutlu Gabor 6zelliklerini kullanan Yariscil
Kodlama (Competitive Code) semasi ile parmak eklem izine ait 6zellikler ¢ikarilmistir.
Agcisal uzaklik bilgisi ile iki Yariscil Kod haritas1 arasindaki benzerlik Olciilerek esleme
gerceklestirilmistir [7]. Hazirladiklar1 bu sistemi daha sonraki g¢alismalarinda (2010)
dogrulama amagli kullanmiglardir [8]. 2011 yilindaki g¢aligmalarinda ise ayni sistem
tizerinde Gabor filtresi kullanarak ¢ikardiklari yerel ozellikler ile Fourier doniisiimii
kullanarak elde ettikleri global ozellikleri birlestirerek parmak eklem izi dogrulama
yapmuglardir [9].

Nanni (2006) ve digerleri gerceklestirdikleri c¢alismalarinda orta ve ylizik
parmaklarindan elde ettikleri parmak i¢i eklem izi Ozelliklerine dayanan ¢ok eslemeli
biyometrik yaklasim Onermislerdir. Ozellik ¢ikarmak icin Radon Déniisiimii ve Haar
Dalgaciklar1 kullanilmis, Dogrusal olmayan Fisher Doniistimii ile 6zellik uzayma doniigiim
saglanmistir. Parzen Pencere Siniflandiricist ile esleme islemi gerceklestirilerek 2 parmaga

ait skorlar Toplama (SUM) kural1 ile birlestirilerek tek bir sonug elde edilmistir [10].



Hanmandlu (2012) ve Grover parmak eklem izlerinin 6zellik seviyeli flizyonuna
dayali bir calisma yapmislardir. Boyut sikintisinin 6niine gecebilmek amaclh tiggensel
normlar kullanilan 6zellik se¢imi onermisler. Kuvvetlendirilmis Hibrit Evrim Teknigi ile t-
normundaki bilinmeyen parametre Ogrenilmis, tiim parmak eklem izlerinin parlak
ozelliklerinin birlesimiyle 6zellik seviyeli fiizyon gerceklestirilmistir [11].

Zhao (2009) ve arkadaslar1 sadece parmak eklem izi kullanilan kimliklendirme
yaklasimi onermislerdir. Parmak eklem izi ig¢indeki ana hatlar (gizgiler, kirigikliklar vs.)
imgelerdeki gri seviyeli siireksizliklerin sonucu olarak elde edilmistir. Bu islem Gradyan
operatorii kullanilarak gergeklesmistir [12].

Yin (2010) ve digerleri sag isaret parmaginin parmak eklem izine Agirliklandirilmis
Dogrusal Katistirma (Weighted Linear Embedding) diye adlandirilan yeni bir dogrusal
ozellik c¢ikarma yaklasimi uygulamislardir. Yerel ve yerel olmayan ozellikler ¢ikartilip,
Gaussian agirliklari ile birlestirilmistir. En yakin komsuluk siniflandiricisi ile siniflandirma
gerceklestirilmigtir. Ayni algoritmay1 ayrica avug izine de uygulamiglardir [13].

Zhu Le Quing (2011) Hizlandirilmis Giirbiiz Oznitelikler (Speeded-Up Robust
Features-SURF) tabanli parmak eklem izi esleme yaklasimi sunmustur. Bu yontemde
SURF ile ¢ikardiklar1 anahtar nokta setleri arasinda En Yakin Komsuluk mantigiyla esleme
yapilarak parmak eklem izi tanimasi ger¢eklestirmislerdir [14].

Yang (2011) ve arkadaslar1 parmak dis1 eklem izine Gabor dalgaciklar: uyguladiklar
bir calisgma sunmuslardir. TBA kullanarak Gabor 6zelliklerini, 6zellik uzayma transfer
etmis, bu uzayda Ortogonal Dogrusal Ayirtac Analizi gerceklestirmislerdir. En Yakin
Komsuluk Siniflandirict ile siniflandirma yapmislardir [15].

Jing (2011) ve digerleri yaptiklar1 calismalarinda parmak dist eklem izi veri
vektorleri arasindaki benzerlikleri 6lgmek igin a¢1 ve wuzakliki es zamanli olarak
kullanmislardir. Ag¢1 ve uzaklik, giris veri setinin manifold yapisina daha iyi sekilde
koruyabilecek disiik boyutlu o6zellikleri ¢ikarmak ic¢in kullanilan karmasik bolge
1zdlisimiinli muhafaza eden paralel fiizyon ile birlestirilmistir. Fazla bilgiyi kaldirmak i¢in
Ortoganal Bolge Koruma Izdiisiimii (Orthogonal Complex Locality Preserving)
kullanilmistir [16].

Amraoui (2014) ve arkadaslart alt imgenin boyutundan kaynakli etkileri dnlemek
i¢in uzaysal domen iginde Degismez Yerel ikili Ozellikler ile saglanan kiiciikk dokular
dayanan ¢ok girdili 6zellik fiizyon yaklasimi parmak eklem izi i¢in gerceklestirmislerdir
[17].



1.2.2. Avug izinin Yer Aldig1 Coklu Biyometrikli Cahsmalar

Meraoumia (2011) ve arkadaslar1 parmak eklem izi ve avug izinin kullanildig1 ¢oklu
biyometrik kisi tanima sistemi dnermislerdir [18]. Faz Korelasyon Fonksiyonu’na dayanan
esleme algoritmasini da ¢oklu biyometrik sistem i¢in sunmuslardir. Parmak eklem izi ve
avug izine dayali elde ettikleri skorlari, skor seviyeli fiizyon yaklasimai ile birlestirmislerdir.

Savic (2007) ve arkadasi arka plan kisitlamali ortamdan aldiklari el imgeleri
tizerinden ¢ikarilan avug izi, dort parmak i¢i eklem bolgeleri ve dort parmak izine dayanan
¢ok modelli tanima sistemi gelistirmislerdir. Global esikleme yontemi ile el boliitlemesi
yapilmis ve el kontiirii ¢ikarilarak ilgi bolgeleri elde edilmistir. Dogrusal ayirtag ile dort
parmak izi, dort parmak i¢i eklem bolgeleri ve avug izi ile ilgili 6zellikler ¢ikartilmistir.
Oklit uzakligi, Manhattan uzakligi, Agirhklandirilmis Oklit uzakligi, Agirliklandiriimig
Manhattan Uzakligi ve Normalizeli Iliskilendirme yontemleri ile uzaklik skorlar1 elde
edilmis ve skor seviyeli fiizyon ile tiim skorlar birlestirilerek karar islemi
gergeklestirilmistir [19].

Zhu Le-ging ve Zhang San-Yuan (2010) insan elinin avug izi, parmak i¢i eklem izi
ve parmak geometrisi Ozelliklerine dayanan ¢ok modelli biyometrik kimliklendirme
yapmiglardir. Temassiz fakat kisitlamali sistemden aldiklart el imgelerinden esikleme
yontemi ile el boliitlemesi yapilarak elde ettikleri el kontiirii iizerinden ilgi bolgeleri
cikarilmistir. Ug farkli el dzelliklerine ait ayirt edici dzellikler ¢ikarilip, karmagiktan basite
dogru hiyerarsik bir metotla Ozellikler eslenilerek karar seviyeli Ve (AND) kural
kulanilimiyla karar verilmistir [20].

Qiang Li ve Zhengding Qiu (2006) yaptiklar1 ¢aligmalarinda el metrigi olarak ifade
ettikleri avug izi, parmak i¢i eklem izleri ve el seklinin fiizyonundan olusan ¢cok modelli
coklu biyometrik sistem sunmuslardir. Parmak eklem izini kolayca elde edebilmek icin
tizerinden yapilip, el kontiirii ¢ikartilmistir. Kontiir iizerindeki noktalarin x koordinatlarina
gore elde edilen egri iizerinden parmak bolgelerine ulasilip ilgi bolgeleri elde edilmistir.
Ozellik seviyeli fiizyon ile alt uzay analizi yapilan ve Cekirdek Temel Bilesen Analizi
kullanilan bir dogrulama sistemi 6nermislerdir [21].

Bir baska calismada Goh (2010) ve digerleri temassiz avug izi ve parmak ici eklem

izi tanima sistemi Onermiglerdir. Diislik ¢oziiniirliiklii vidyo imgeleri icerisinden otomatik



olarak avug¢ izi ve parmak eklem izi Ozelliklerini yakalamak ve algilamak i¢in takip
yaklagimi sunmuslardir. Avug izi bit yonsel kodlama teknigi ile bit katar1 seklinde
kodlanmis, parmak eklem izi i¢in Ridgelet doniisiimii kullanilmistir. Bu iki 6zelligin
flizyonu sonucu elde edilen skor Destek Vektor Makineleri kullanilarak elde edilmistir
[22].

Ming Liu (2013) ve arkadaslar1 parmak i¢i eklem izinin kullanildig1 tanima yaklagimi
onermislerdir. Gelistirdikleri imge yakalama sistemiyle orta ve yiiziik parmaklarinin ig
kisminin yer aldigi el imgesi alinmistir. Bu imgeler igerisinden ilgili bolge olan parmak
eklem izi bolgeleri ¢ikarilmistir. Gabor filtresi ve tiirevsel ¢izgi algilama yontemleriyle
cizgisel oOzellikler elde edilmistir. Capraz iligkilendirme tabanli sekil esleme ile esleme
gerceklestirilmis, skor seviyeli fiizyon ile orta ve yliziik parmak skorlar1 birlesimine dayali
smiflandirma yapilmistir [23].

Ying (2007) ve digerleri el dokusu (avug izi ve parmak i¢i eklem izleri) tabanli iki
farkli kisisel tanima metotunu karsilastirmali olarak sunmuslardir. El kontiirli ¢ikararak
konumlandirdiklar1 yer isaretleriyle parmaklari ayirt edilmis ve bu noktalar kullanilarak
ilgi bolgeleri cikartilmistir. iki farkli kisisel tanima metotlarmdan biri olan biitiinsel
metotla ele tiimiiyle yaklasilip Ozellikler c¢ikartilmig, diger metot olan fiizyon tabanl
yontemle ise el avug izi ve bes parmak olarak ayrilip 6zellik ¢ikarma islemi yapilarak
sonuglar skor seviyeli fiizyon ile birlestirilmistir [24].

Zhang (2010) ve arkadaslar1 avug¢ izi ve parmak i¢i orta yiizeyinin filizyonuna
dayanan bir yaklasim onermislerdir. Ayiric1 6zellikler afin doniisiimiin etkisini azaltmak
amaciyla Dalgacik Déniisiimii tabanli Bolgesel Koruma Izdiisiimii (Locality Preserving
Projections) kullanilarak ¢ikarilan her modelin yapisal ve istatistiksel bilgilerinin
birlesimiyle elde edilmistir. Parmak eklem izine ve avug izine ait 6zellikler skor seviyeli
fiizyon yontemiyle birlestirilerek biyometrik tanima gergeklestirilmistir [25].

Kumar (2006) ve arkadasi, tek bir imge tizerinde elde ettikleri el sekli ve avug izinin
Ozellik seviyeli fiizyonuna dayali bir yaklasim sunmuslardir [26]. Kumar (2009) ve
arkadasi bagka b ir yayininda ise parmak geometrisi ve parmak dis1 yiizeyi bilgilerinin
fiizyonunu igeren ¢oklu biyometrik bir yaklasimi onererek, tek biyometrikli olan sistemle
karsilagtirmislardir [27].

Ribaric (2005) ve arkadas1 6zparmak ve 6zavug 6zelliklerinin skor esleme seviyei

fiizyonunu kullanildig1 ¢oklu bir biyometrik tanima 6nermislerdir. Ozparmak ve 6zyiiz



ozellikleri K-L doniisiimii ile elde edilmis, esleme ve fiizyon sonuglart KNN simiflandirici
ve esikleme ile son karar gergeklestirilmistir [28].

Yu (2009) ve arkadaslar1 avug izi, parmak izi ve parmak geometrisinin birlesiminden
olusan bir ¢oklu biyometrik yaklasim sunmuslardir. Tiim el imgesinden ¢ikartilan avug izi,
parmak izi bolgeleri ve parmak geometrisi Dogrusal Ayirtag Analizi (DAA) ile 6zellikleri
cikartilip karar seviyeli fiizyon yontemiyle karar islemini gerceklestirmislerdir [29].

Bhaskar (2014) ve arkadast Monojenik Ikili Kodlama ile elde ettikleri avug
Ozellikleri ve Ridgelet Doniistimii ile SIFT kullanarak elde ettikleri parmak eklem izi

ozelliklerine dayali ¢oklu biyometrik bir ¢alisma yapmislardir [30].

1.3. Avuc Parmak Eklem Yiizeyi ve Avug Izi

Avug Parmak Eklem Yiizeyi: Parmak eklem yiizeyi biyometrik ve ¢coklu biyometrik
alaninda son yillarda sik¢a kullanilan bir biyometriktir. Tek basina tanima ve dogrulama
sistemlerinde kullanildiginda o6nemli Olgiide basar1 elde edecek kadar yeterli bilgi
icermektedir.

Parmak eklem yilizeyi parmagin i¢ kismindaki 3 eklem bolgesini (distal
interphalangeal joint, proximal interphalangeal joint, metacarpo phanlangeal joint) ve bu
parmak yiizeyindeki ¢izgileri, kirisiklari, ¢ikintilari iceren izlerden olusan bir biyometrik
ozelliktir. Bu izler dogustan gelmektedir ve genler tarafindan belirlenmistir. Her kiside
sabit ve kisiye Ozeldir. Bu durum biyometrik ve c¢oklu biyometrik sistemlerde

kullanilmasinin birincil nedenidir [7].



Eklem bolgeleri «————

Metacarpo-phalangeal
eklemi

Sekil 1. Parmak eklem yiizeyi
Avug parmak eklem yiizeyi ise, parmak eklem yiizeyinin {igte birini olusturan,
metacarpo-phanlangeal eklemini igeren yeni bir biyometriktir. Tek bir eklem yiizeyi
icermektedir ve bu nedenden dolay1 parmak eklem yiizeyine nazaran daha kiigiik bir alana

sahiptir. Dogustan gelen izleri icerdiginden yine parmak eklem yiizeyi gibi bu yiizeyde

dogrulama ve tanima testlerinde basarili olmaktadir.
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Sekil 2. Avug parmak eklem yiizeyi 6rnekleri




Avug Izi: Avug izi yiizeyi biyometrik ve ¢oklu biyometrik sistemlerde yaygin olarak

kullanilan bir biyometriktir. Avug i¢lerindeki ana ¢izgiler, kirigikliklar ve ¢ikintilardan

olusmaktadir. Avug¢ parmak eklem yiizeyi gibi bu biyometrikte de hatlar dogustan

olusmustur ve belirleyici bilgi icermektedir. Her kiside hatta tek yumurta ikizlerinde bile
farkl1 ve sabittir [31].

Sekil 3. Avug izi 6rnekleri

1.4. Coklu Biyometrik Sistemler

Gergek diinya uygulamalarindaki bir¢ok biyometrik sistem tek biyometrik 6zelligin

kullanildig1 yaklagimlara dayanmaktadir. Bu tarz sistemlerde bazi sinirlamalarla

karsilasilmaktadir. Bu aksakliklar:

Hassas verilerdeki giiriiltii: Yara olan parmak izi imgesi, soguk alginligindan
dolay1 sesin kisilmasi gibi verilerde giiriiltiinlin olmasi giivenilir bir sonug
allmamamasina neden olmaktadir.

Sinif i¢i degismezlik: Sensorler ile birlikte kullanicinin yanlis etkilesmesinden
kaynaklanmaktadir. Verinin dogru okunanamamasi, kullanicinin sistem igin
olmasi gereken sekilde davranmamasi gibi durumlar 6rnek gosterilebilir.

Siniflar aras1 benzerlikler: Biiyiik sayida kullanici igeren biyometrik sistemlerde
bir¢ok kullanicinin 6zellik uzayinda siniflar arasi1 benzerlikler yer alabilmektedir.
Bu durumlarda giivenirlik tehlikeye diismektedir.

Evrensel olamama: Her kullanicidan anlamli  biyometrik veri elde
edilememektedir. Buna parmak izi okuma sistemlerinde kullanicinin parmak
izinin silik olmasi gibi drnekler verilebilmektedir.

Tanima basarisindaki iist siir: Tek biyometrigin oldugu sistemlerde ayirt

edilebilecek imge sayisinda kapali bir iist sinir vardir.
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e Yaniltict saldirilar: Ses ve imza gibi davranigsal Ozellikler yaniltici saldirilara
maruz kalmaya elverislidirler. Fiziksel ozellikler icin de baz1 cihazlar
kullanildiginda yaniltici sonuglar elde edilebilmektedir.

Tekli biyometrik sistemlerde olusan bu gibi sinirlamalardan dolayr ¢oklu biyometrik

yani ¢oklu biyometrigin kullanildig1 sistemlerin tasarlanmasi ihtiyaci olusmaktadir. Bu
ihtiyac birgok kisisel 6zelliklerin birlestirilmesiyle ya da ayni biyometrik iizerinde birgok

ozellik ¢ikartma ve esleme algoritmalarinin birlestirilmesiyle karsilanabilmektedir [6].

1.4.1. Coklu Biyometrik Sistemlerin Avantajlar

Coklu biyometrik sistemlerin eslesme dogrulugunu arttirmalarinin  yaninda
geleneksel tek biyometrik sistemlere gore birgok avantaji bulunmaktadir.

Coklu biyometrik sistemlerle tek biyometrik sistemde karsilasilan evrensel olamama
sorunu biiyiik 6l¢iide ortadan kalkmis olmaktadir. Kisilerden alinan ¢oklu biyometrikler ile
anlamli veri igermeyen bir biyometrik yerine diger biyometrik incelenip kisilerin islemleri
gercgeklestirilebilmektedir.

Coklu biyometrik sistemler biiyiik 6l¢ekli biyometrik veritabanlarini indesklemeye
olanak saglayabilmektedir. Mesela yiiz ve parmak izinin yer aldig1 bir sistemde yiiz 6zellik
seti ile biiyiik veritabani nesnelerinden elde edilen olast hedef kimliklerini listeleyip,
parmak izi 6zelligi kullanilarak bu limitli listeden karar islemi yapilabilinmektedir.

Coklu biyometrik sistemde ¢oklu biyometrik 6zelliklere yaniltict saldirt yapmak, tek
biyometrik sistemlere gore oldukca zordur. Eger alt sistem belli bir 6zelligin olasiligini
yaniltici olarak belirlerse, uygun fiizyon teknigi kullanilarak kullanicinin sahte olarak yer
aldigindaki olasilig1 bulmak miimkiin olmaktadir.

Coklu biyometrik sistemler giiriiltiilii veriden kaynakli problemleri irdelemektedir.
Bir biyometrikten alinan bilgi giiriiltiiden dolay1 bozuldugunda, diger biyometrikten elde

edilen bilginin kullanilmas1 miimkiin olmaktadir [6].

1.4.2. Coklu Biyometrik Sistemlerin Siniflandirilmasi

Coklu biyometrik sistem biyometrik bilginin ¢oklu kaynaklar tarafindan elde edilen

ortntiilere (kanit) dayanmaktadir. Bu kaynaklarin dogasina dayanarak coklu biyometrik
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sistem alt1 gruba siniflandirilmaktadir: birden ¢ok sensorlii, birden ¢ok algoritmali, birden

¢ok ornekli, birden ¢gok numuneli, ¢oklu modelli (multimodel) ve hibrit [6].

Birden ¢ok sensorlii: Ayni biyometrik farkli sensorler kullanilarak elde edilip,
sonuca varilmadan once bilgilerin birlestirildigi yaklasimdir.

Birden ¢ok algoritmali: Aymi biyometrik {iizerinde coklu o6zellik ¢ikartma
algoritmasi veya esleme algoritmasi kullanilmasina dayanan bir yaklagimdir.
Birden ¢ok boliimli: Aymi viicut 6zelliginin ¢oklu bdliimlerinin kullanildig:
yaklasimdir. Mesela sag ve sol isaret parmaklarinin kullanilmasi.

Birden ¢ok numuneli: Ayni biyometrige ait birden fazla 6rnegin kullanildig: bir
coklu biyometri yaklagimidir.

Coklu modelli: iki veya daha ¢ok biyometrik 6zelligin kullamildig1 sistemdir.
Avug izi ve parmak izlerinin birlikte kullanilmasi gibi.

Hibrit: Bes yaklasimin 2 veya daha fazlasinin birlestirilerek bir arada kullanildig:
¢oklu biyometrik yaklagimdir.

1.5. Fiizyon Teknikleri

Coklu biyometrik sistem tasarlanmasindaki 6nemli bir nokta bilgi kaynaklarina karar

verip, strateji birlestirme kismidir. Bu baglamda fiizyonu gergeklestirilecek bilginin tipine

bagli olarak fiizyon teknikleri farkli seviyelere ayrilmaktadir. Fiizyon teknikleri Sanderson

ve Paliwal’e gore siiflandirma 6ncesi ve siniflandirma sonrasi olarak iki temel kategoriye

ayrilmaktadir [32].

Biyometrik sistemin farklit modiillerindeki her islem seviyesinde var olan bilginin

boyutu azalmaktadir. Ham veri en zengin bilgiyi igeriyorken, final karari ise bilginin 6zet

seviyesini icermektedir.

Siniflandirma Oncesi fiizyon sensor seviyeli ve 6zellik seviyeli olmak {izere ikiye

ayrilirken, smiflandirma sonrasi flizyon ise esleme skoru seviyeli fiizyon, riitbe (kademe)

seviyeli flizyon ve karar seviyeli flizyon olmak tizere tice ayrilmaktadir [33].



12

Fiizyon
Teknikleri

l

Siniflandirma
Oncesi Fiizyon

v

v

Fiizyon

Sensor Seviyeli

Ozellik Seviyeli
Fiizyon

Simiflandirma

Sonrasi
Fiizyon
l’ v v
Eglem(? Sk.nru Riithe Seviyeli Karar Seviyeli
Seviveli - ! .. )
il Fiizyon Fiizyon
Fiizyon

Sekil 4. Coklu biyometrik sistemlerde flizyon tekniklerinin siniflandirilmast

1.5.1.1. Stmflandirma Oncesi Fiizyon

1.5.1.1.1. Sensor Seviyesinde Fiizyon

Bu fiizyon seviyesinde sensor veya sensOrlerden alinan ham biyometrikler
birlestirilmektedir. Biyometrik ham halde oldugu icin arkaplan ve homojen dagilmayan
151k kosullart gibi giirtiltiilerle bozulmus olabilmektedir. Sensor seviyeli fiizyon, ayni
biyometrige ait verinin birden c¢ok sensoérden veya ayni biyometrik Ozellige ait tek

sensorden alinan birden ¢ok sipsak imgelerden elde edilmesi olarak iki durumda

kullanilabilinmektedir [34].
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Sensor 1 Biyometrigi Sensor 2 Biyometrigi

Ozellik Vektori

-

'

Eslesme

Eslesme Skoru

Karar

Sekil 5. Sensor seviyeli fiizyon tekniginin akis semast

1.5.1.1.2. Ozellik Seviyesinde Fiizyon

Bu yontemde birden ¢ok biyometrige ait 6zellik vektorleri ¢ikarildiktan sonra bu
vektorler birlesmis 6zellik vektorii olacak sekilde birlestirilmesine dayanan bir flizyon
teknigidir. ki 6zellik vektdriiniin birlestirilmesiyle elde edilen vektdr orjinal vektdrlere
gore biiyiik boyutlu olmaktadir. Bu durum boyut problemini olusturmaktadir. Biiyiik
Ozellik varyansit sistem dogrulugunu etkilemektedir ve islem zamanimi oldukga
arttirmaktadir.

Ozellik vektorleri ayni algoritma ya da farkli algoritmalar ile elde edilebilir. Fakat
biyometriklerden elde edilen Ozelliklerin her zaman birbiriyle uyumlu olmasi

gerekmektedir [34].
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Biyometrik 1 Biyometrik 2

Ozellik Cikartma Ozellik Cikartma

Fiizyon

Birlesmis Ozellik

Vektorit

Sablon model - Eslesme ‘
‘ Karar

Sekil 6. Ozellik seviyeli fiizyon tekniginin akis semasi

1.5.1.2. Smiflandirma Sonrasi Fiizyon
1.5.1.2.1. Esleme Skor Seviyesinde Fiizyon

Bu teknikte birden ¢ok sayida biyometrikten elde edilen eslesme sonuglarinin
birlesimi s6z konusudur. Coklu biyometri literatiiriinde ¢ok sik kullanilan popiiler bir
yontemdir. Eslesme skorlar1 tanima ve dogrulama yapmak i¢in yeterli bilgiye sahiptir.
Fakat bu skorlar farkli 6l¢ekte ya da farkli olasilik dagiliminda olabilmektedir. Bu ylizden
boyle durumlarda etkin sonug elde edilemeyebilir. Ayrica etkin sonug elde edebilmek igin

skorlarin normalizasyonu gerekmektedir [34].
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Biyometrik 1 Biyometrik 2

Ozellik Cikartma ‘ Ozellik Cikartma ‘

-

Ozellik Vektorii 1 Ozellik Vektorii 2

Sablon 1 F Eslesme Eslesme * Sablon 2
Eslesme Skoru 1 Eslesme Skoru 2
Fiizyon
Karar

Sekil 7. Eslesme skor seviyeli flizyon teknigi akis semasi

1.5.1.2.2. Riitbe Seviyesinde Fiizyon

Bu flizyon tekniginde sistemin ¢iktilari kisilerin riitbeleri olarak ele alinmaktadir. Bu
durumda c¢iktilar azalan sirada siralanan olasi eslesme listelerinden olusmaktadir. Riitbe
seviyeli fiizyon tekniginde amag¢ her kimlige ait karar riitbesi elde etmek igin her
biyometrik alt sistemle riitbe ¢iktilarin1 saglamlastirmaktir. Karar verme isleminde bu

fiizyon teknigi en iyi eslemeye nazaran daha iyi sonu¢ vermektedir. Fakat skor seviyeli



16

fiizyona gore daha az bilgi cikartmaktadir. Skor seviyeli fiizyonun aksine normalizasyon

gerektirmediginden kodlanmasi daha kolaydir [34].

Biyometrik 1 Biyometrik 2

Ozellik Cikartma ‘ Ozellik Cikartma ‘

Ozellik Vektorii 1 Ozellik Vektorii 2

Sablon 1 + Eslesme Eslesme * Sablon 2

Riitbe Listesi 1 Riitbe Listesi 2

Karar Riitbesi

Karar

Sekil 8. Riitbe seviyeli fiizyon teknigi akis semasi

1.5.1.2.3. Karar Seviyesinde Fiizyon

Karar seviyesinde fiizyon her biyometrik kaynak tarafindan olusturulan esleme
kararindan sonra yapilan bir tekniktir. Birgok farkli metotlarin uygulanip elde edilen
bagimsiz kararlarin final karar1 olacak sekilde VE (AND) / VEYA (OR) kurallariyla

birlestirilmesine dayanmaktadir [34].
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Biyometrik 2

Ozellik Cikartma

Ozellik Vektori 2

Eslesme

Sablon 2

Eslesme Skoru 2

Karar

Karar 1

Fiizyon

|

|

Karar

|

Sekil 9. Karar seviyeli fiizyon teknigi akis semasi

1.6. Avug Boliitlemesi

1.6.1. Aktif Goriiniis Modeli

Aktif Goriiniis Modeli (AGM), 2001 yilinda Cootes tarafindan Aktif Sekil Modeli

(ASM) yaklasimmin genisletilmesiyle ortaya atilmistir [35].

ASM, global sekil
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varyasyonunun istatistiksel modelini olusturulan bi¢im degistirilebilir parametrik bir
modeldir [36]. AGM ise, sekil bilgisiyle beraber goriiniis bilgisini de isleme Kkatar.
Istatistiksel tabanli sekil ve goriiniis bilgisinin birlesimiyle elde edilen modelin test kiimesi
icindeki var olan nesnelerle eslemesini gerceklestiren giiclii bir metottur.

AGM yontemi model olusturma ve model arama olarak iki asamadan olugmaktadir.

1.6.2. Aktif Goriiniis Modelinin Olusturulmasi

AGM yontemi goriliniisii yani dokuyu (piksel parlakliklarini) ve nesne seklini
parametrelestirmektedir. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis —PCA)
kullanilarak sekil ve doku degisimleri modellenmektedir.

AGM yontemiyle model olustururken nesnenin doku ve sekil degisimlerini temsil
edecek egitim drnekleri belirlenerek bu 6rnekle imgeler i¢in nesneyi temsil eden N tane
sinir noktas1 isaretlenir. Sekil Ornekleri Oteleme, donme ve Ol¢eklemeden kaynakli
sorunlar1 ortadan kaldirmak amacli Genellestirilmis Procrustes Analizi (Generalize
Procrustes Analysis — GPA) ile ortalamaya hizalanir. Egitim Orneklerindeki siir
noktalarinin, ortalama sekildeki sinir noktalarla ortiismesini saglamak i¢in doku 6rnekleri
parcali afin egriltme ile egriltilir. Buradaki amag¢ doku bilgisinin sekilden
bagimsizlagtirmaktir. Doku ve sekil farkliliklarint modellemek igin TBA kullanilir ve (1.1)
ve (1.2) elde edilir.

Bghg (1.1)
tbt (12)

Burada s ve t sentez edilmis sekil ve doku, § ve t ortalama sekil ve ortalama
dokudur. Blg ve B; sekil ve dokuya ait 6zvektorler, bs ve b; ise sekil ve dokunun model
parametreleridir. Birlestirilmis model parametreleri agirliklandirilmis sekil ve doku
parametrelerinin birlestirilmesiyle elde edilir.

Nesneyi olusturmak i¢in sentez edilmis goriiniise model olusturmadaki gibi tekrar

ortalama hizalama gergeklestirilmelidir. Bu ise 6lgegi (s), oryantasyonu (6) ve pozisyonu

((tx, ty)) kontrol eden poz parametre vektorii olan t (1.3) ile saglanmaktadir [37, 38].



19

T
t= (Sx,Sy, tyr ty) (1.3)
s, = (scosf —1) (1.4)
Sy =ssinf (1.5)

1.6.3. Aktif Goriiniis Modelini Arama

Bu kisimda amag olusturulmus modeli yeni bir imgeye oturtmaktir. Bagka bir deyisle
imge igerisinde modelin oturacagi nesneyi bulup, modeli oturtmaktir. Model oturduktan
sonra o nesnenin boliitlemesi yapilmis olunur.

Imge igerisinde model arama islemi, poz parametreleri ve modeli ayarlayarak
modelin ve imgenin doku hatasini minimum yapilmasi gergeklesir. Bu hataya bagl olarak
her seferinde en uygun konumu yani minimum hata veren konumu bulana kadar model
parametreleri ve model noktalar: giincellenir ve en son olmasi gereken halini alir. Bunun
gerceklestirilmesi igin regresyon ya da Jacobian matrisi hesab1 kullanilir ve sonucunda

model imge igerisindeki nesneye oturmasi saglanarak nesne boliitlenmis olunur.

1.7. Onislemler
1.7.1. imge Normalizasyonu

Imge normalizasyonu oriintii tanima ve siniflandirma vb. uygulamalarda 6n islem
adimi olarak kullanilmaktadir. Imge normalizasyonunun amaci 1siklandirmadan kaynakli
kotii etkilerden kurtarabilmektir [39]. Imgelerde normalizasyon islemini gergeklestiren
bircok teknik bulunmaktadir. Bu tekniklerden en yaygini Gauss Cekirdek
Normalizasyonudur (GCN).

GCN tekniginde, I imgesinin parlaklik degerlerinden m; imge ortalamasi elde
edilerek her bir piksel parlakligindan ortalama ¢ikartilip, I imgesine ait standart sapma
degeri o; degerine boliiniir (1.6). Boylelikle I imgesi sifir ortalamaya ve birim standart

sapmaya sahip bir imgeye doniismiis olmaktadir.

I(x,y) = {&2m (1.6)

g
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1.7.2. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisimii (DD) isareti veya imgeyi farkli frekans bilesenlerine ayiran,
ayirdig1 bu bilesenleri ise kendi frekans seviyesinde degerlendiren popiiler ve gayet ekin
olan bir déniisiimdiir. Islem hizinin ¢ok yiiksek olmasi ve es zamanli olarak frekans ve
zaman domeninde  yerellestirme  saglamasi  dalgacik  doniisiimiiniin  temel
avantajlarindandir.

Dalgacik mantig1 ilk kez Alfred Haar isimli Alman matematik¢i tarafindan ortaya
atilmistir. Morlet ve arkadaslar1 tarafindan ilk kez teorik olarak ele alinmis ve Chui ve
Meyer tarafindan saglam temellere oturtulmus olan dalgactk mantigi Mallat’in
caligmalariyla ana yapisi olusturulmustur [40].

DD, Fourier Doniisiimii’ndeki uygulanan pencerenin uzunlugunun sabit olmasinin,
tim frekanslar i¢in bu pencerenin ayni kalmasina neden olmasindan dolay1 hangi zamanda
hangi frekans bileseninin ortaya ¢ikacagini belirlenememesi eksikligini degisen uzunluklu
pencerelerden olusan pencereler kullanarak gidermek amaciyla ortaya atilmistir [40].

Dalgacik, belirli bir zaman penceresi icerisinde degeri sifirdan farkli bir
fonksiyondur ve salimimli dalga karakteristifine sahiptir. Imge igin dalgacik, imgede yer
alan degisken boyutlarda olan, degisken bolgelerde yer alan ve degisken frekanslara sahip
olan yerel Oznitelikleri c¢ikarabilmek i¢in kullanilan matematiksel bir arac¢ olarak ifade

edilebilir.

1.7.2.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli DD (SDD), f(t) olarak adlandirilan giris isaretini dalgacik fonksiyonu y ‘nin
Olceklendirilmis ve kaydirilmis haliyle ¢arpilip zaman boyunca toplanmasiyla (1.7)’deki
sekilde elde edilmektedir.

Wyf () = {f, ) = [ FO;(t)dt (L.7)
i (6) = 292t — k) (18)
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(1.8) ana dalgacik fonksiyonudur. (1.9) ve (1.10) kosullarin1 saglamaktadir. (1.7)’de

yer alan j dlgegi, k ise t eksenindeki 6telemeyi ifade eder.

[l < o (1.9)
[*2w(w)dt =0 (1.10)

Imgeyi ifade ettigi varsayillan bir f(x,y) fonksiyonu i¢in SDD ve dalgacik
katsayilar1 (1.11) ve (1.12) seklinde yazilmaktadir.

Wikoky 6 7) =292/ x — ke, 27y — k) (1.11)

Wy f G y) = F O3 Winn,d = [ £ OO W)k, (6 ) dxdy (1.12)

Imgeler i¢in SDD gergeklestirmek aslinda iki boyutlu SDD uygulamaktir. iki boyutlu
SDD’nde ye alan k, ve k, degiskenleri x ve y koordinat eksenlerinde gergeklestirilen

Otelemeleri gostermektedir.

1.7.2.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

SDD’nde hesaplama yiikii olduk¢a fazladir. Ciinkii dalgacik katsayilarini her olasi
Olcek icin hesaplanmasi gerekmektedir. Bunun yerine 2’nin katlarini temel alacak sekilde
Olcekler ve otelemeler iceren Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) kullanilmaktadir. ADD ile
hesaplama yiikii azalir ve bdylelikle SDD’ye gore daha ¢ok kazang saglanmaktadir.

c(s,n) = [ f(O)p(s,n)dt (1.13)

(1.13) de yer alan s dlgeklemeyi yani frekansi, n ise Gtelemeyi yani zamani belirleyen
degiskenlerdir. 1988 yilinda Mallat ADD gerceklestirmek adina etkin bir algoritma
(Mallat algoritmas1) 6nermistir. Bu algoritma da filtreler kullanilmasina dayali doniisiimiin
islemi gerceklestirilmektedir.

ADD orjinal isaretin analiz ve sentez islemleri i¢cin gereken bilgileri saglamaktadir.

Bu doniisiimiindeki temel diisiince filtreleme teknikleri ile isareti degisik seviyelerde analiz
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etmeye dayanmaktadir. Bu analiz giris isaretini frekans bantlarina ayirmak i¢in kullanilan
filtreler kiimesinin olusturdugu filtre bankasi ile gerceklesmektedir. Genellikle filtre
bankas: yiiksek ve algak geciren filtrelerden olusur. Isaret yiiksek frekanslar1 analiz etmek
icin ylksek geciren, algak frekanslar1 analiz etmek icin de algak geciren filtreden gegirilir.
Algak frekans igerigi bircok isaret i¢in dnemli bilgi tasimaktadir. Isaretler igin genellikle
taninmasini saglayacak 6zellikler igerirler. Yiiksek frekans bilgileri ise isaretin kendisiyle
alcak frekansa sahip bolgesi arasindaki farki olusturmaktadir. ADD’nde bu algak ve
yiiksek frekansh bilesenler detay ve yaklasik katsayilar ortaya ¢ikarir. Yiiksek dlgekli ve
algak frekansl olan bilesenler yaklasiklari ifade ederken, diisiik 6lgekli yiiksek frekansh
bilesenler ise detaylar1 ifade eder. Tiim hepsi dalgacik katsayilarini olusturmaktadir.
Dalgacik katsayilarini olusturmak i¢in ¢oklu piramit ayristirmast kullanilmaktadir.

Bu ayristirma Sekil 11° de gosterilmistir.

-
f

’_'\_ Alcak Yiiksek I
Gegiren Gecgiren

1
A

Al D1 —= Seviyel
—
A2 D2 Seviyel
A3 D3 Seviye3

v

Sekil 10. Coklu piramit ayrigtirmasi
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Ayristirma iglemiyle baslangigtaki isaretin 6rnek sayisindan iki kat fazla veri elde
edilmesinden dolay1 her filtre ¢ikisinda ornek sayisi yariya diisiiriilmelidir. Buna alt
ornekleme adi verilmektedir. Boylelikle 6rnek sayisi bir onceki 6rnek sayisi ile ayni

tutulmus olunmaktadir.

Sekil 11. Altérnekleme gdsterimi

1.7.2.3. ADD’nin imgeye Uygulanmasi

Imgeye ADD uygulayabilmek icin iki boyutta islem yapmak gerekmektedir. Iki
boyutlu ADD ile birlikle I imgesi 4 tane alt banta (AA, AY, YA, YY) ayristirilir. Bu
bantlardan AA, hem yatay hem de diisey yonde gerceklestirilen algak geciren filtreleme
islemi ile elde edilmektedir ve imgenin diisikk frekanshi ve diisiik boyutlu bir kopyasi
olarak ifade edilebilir. AY bandi, yatay yonde alcak geciren filtreleme, diisey yonde
yiiksek geciren filtreleme ile elde edilmektedir. Imgenin yatay 6zelliklerini tasimaktadir.
Y A bandi, yatay yonde yiiksek geciren filtre, diisey yonde algak geciren filtre uygulanmasi
sonucu olugsmaktadir ve imgenin dikey 6zelliklerine sahiptir. YY band ise yatay ve diisey
yonde yiiksek gegiren filtreleme ile elde edilmektedir. Bu bant imgeye ait kosegensel

Ozellikleri tasimaktadir.
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AY YY

Sekil 12. Imgeye 1 seviyeli ADD uygulanmasi

ADD’nin imgeye bir kez uygulanmasi bir seviyeli doniisiim yapilmasi anlamina
gelmektedir. Ayni filtreler ile AA bandina filtreleme uygulanirsa doniisiim iki seviyeli hale
gelmektedir. AA bandma filtrelerin tekrar uygulanmasi ile istenildigi kadar seviye

arttirilabilinir.

AAL | YAL
YA

AYL | YY1
AY YY

Sekil 13. Imgeye 2 seviyeli ADD uygulanmasi
1.8. Cekirdek Fisher Ayirtaci ile Oznitelik Cikartimi

Fisher dogrusal ayirtact boyut azaltmak igin kullanilan geleneksel bir istatistiki
tekniktir. FDA gergek diinya uygulamalarinda ¢ok sikg¢a kullanilan ve basarisi kanitlanmig
bir yontemdir. Fakat dogrusallik sinirt olmasi, dogrusal olmayan problemler igin Fisher
Dogrusal Ayirtaci’nin basarisiz olmasina neden olmaktadir. FDA’nin bu gii¢silizliigliniin
iistesinden gelebilmek i¢in, FDA’nin dogrusal olmayan versiyonu olan Cekirdek Fisher
Ayirtact (CFA) Onerilmistir. CFA, aslinda FDA’n1 dogrusal olmayan 6zellik uzayinda
gergeklestirir. CFA bircok uygulama i¢in Fisher dogrusal ayirtacina gore daha efektiftir,
fakat daha da karmasiktir [41].

Ik olarak Mika [42] tarafindan iki smifli problemler igin dnerilen bir ydntem olan
CFA, daha sonra Baudat [43] tarafindan ¢ok sinifli problemler i¢in genellestirilmis

versiyonu gelistirilmistir.
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CFA amaci simiflart en iyi sekilde ayirt edecek olan dogrusal olmayan 6zellikleri
¢ikartmaktir. Bu nedenden dolay1 bir¢cok ger¢ek diinya uygulamalarinda etkili bulunmustur
[42].

CFA, FDA’nm1 dogrusal olmayan 6zellik uzayinda gercektirilmesine dayandigindan
oncelikle FDA’nin ¢alisma prensibine bakmak gerekir. Fisher dogrusal ayirtact siniflar
arasi varyansi en bliylik, siiflar i¢i varyansi da en kii¢lik olan en iyi ayirma hiperdiizlemini
bulmayi amaglar. Bunu Rayleigh katsayisinin (1.14) biyitiilmesi ile saglar. {x;|i =

1, ..., 1} egitim kiimesi ve bu egitim kiimesine karsilik diisen y € {—1, +1}* sinuf etiketleri

olsun.
wTSBw
Jw) = (1.14)
Sp = (my —my) (my —my)’ (1.15)
Sw = Yk=12 Zielk(xi —my) (x; —my)" (1.16)

(1.15) ve (1.16) esitlikleri sirasiyla siniflar arasi ve smiflar i¢i dagilim matrislerini
ifade eder. m; ve I, ortalama vektorleri, k ise sinifin indisidir. (1.14)’deki Rayleigh
katsayisin1 maksimize edilmesi yani biiyiitiilmesinden kasit, sinif ortalamalar1 arasindaki
uzakligt maksimum yapan yonii bulurken bu yondeki simif i¢i varyanslarini minimize
etmektir. Bu katsay1 dogrusal 6zellik uzayina sahiptir. Dogrusal olmayan 6zellik uzayina
ait amag¢ fonksiyonu yazabilmek icin giris Ornekleri dogrusal olmayan bir uzaya
haritalanip, bu dogrusal olmayan (F) o6zellik uzayinda FDA hesaplanir. @ F ozellik
uzaymda dogrusal olmayan haritalama olsun. Bu 06zellik uzayindaki dogrusal ayirtac

bulmak i¢in maksimum yapilmas1 gereken Rayleigh katsayis1 (1.17)’teki seklini alir.

wngw

Jw) = 5o (1.17)
§§ = (mf —m3)(m? —m3)" (1.18)
St = Zi=12 Zaex,(P(x) = m)(@(x) —mP)" (1.19)
my = (1/1) T, () (1.20)

Burada w € F, S? ve S yeni 6zellik uzayindaki smiflar aras1 ve siniflar i¢i dagilim

matrisleri olmaktadir. Verileri diisiik boyutlu bir uzaydan yiiksek boyutlu bir uzaya
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haritalamak teorikte bu sekilde olur ama pratikte direkt bir sekilde gerceklestirmek
imkansizdir. Bu ylizden bu islemi gergeklestirebilmek icin ¢ekirdek hilesi kullanilmaktadir.
Egitim 6rneklerinin kullaniminin i¢ ¢arpimlar bigiminde ifadesiyle ¢ekirdek kullanilarak
dogrusal olmayan 0zellik uzayinda formiile edilmis olunur. Bu ¢ekirdeklerden en ¢ok

kullanilanlar1 polinom gekirdek (1.21) ve Gaussian g¢ekirdektir (1.22).

k(x,y) = (x.)* (1.21)
k(x,y) = exp(— _||x—6y||2) (1.22)
(1.17) esitligine bakildiginda w € F i¢in (1.23) yazilabilir.

w=3" a;d(x;) (1.23)
(1.23) ve (1.20) esitlikleri birlestirilirse (1.24) asagidaki gibi elde edilir.

7 1 li [
wim? = p ;zl Y, aik(xj, x}) (1.24)

= aTMl‘

Burada (M;); = lil ﬁ-zlzﬁj:lk(xj,x};) ve i¢ carpim yerini ¢ekirdek fonksiyonuna

birakmustir. Bu esitlikler kullanilarak (1.17) esitliginin bir kismi (1.25) ve (1.26) seklinde
tekrar yazilabilir.

wiStw = a’Ma (1.25)

wis?w = a’Na (1.26)

(1.25) ve (1.26) esitliklerinde yer alan M = (M, — M,)(M, — M,)", N =
Yi=12K;(I — 1l].)KjT, seklinde ifade edilir. Bu iki (1.25) ve (1.26) esitlikleri
birlestirildiginde (1.27) elde edilir ve elde edilen bu formiiliin maksimize edilmesiyle F

uzayindaki Fisher dogrusal ayirtact bulunur.

a’Ma
a’Na

(1.27)

J(@) =
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CFA’nda N ™M matrisinin 6z vektdrleri bulunarak amag fonksiyon saglanmaktadir.
Yeni bir 6rnegin CFA ile olusturulan 6zellik uzayina projeksiyonu (1.28) esitligindeki gibi
gergeklesir.

(w. o) = T, aik(x;, x) (1.28)

CFA yontemini ¢ok sinifli problemlere uygulamak icin Bire bir (1vsl) ve bire karsi
hepsi (1vsA) gibi ¢ikis kodlama yontemlerinden yararlanilabilir. 1vsA tekniginde her bir
smif diger siniflarla ikili olarak degerlendirilir ve sinif sayist (n¢) Kadar ¢ikis elde edilir.
lvsltekniginde ise ¢ikislar nc*(ne-1)/2 kadar olur ve her bir simif ikilisinin ¢ift olarak

degerlendirilmesiyle bu sayi elde edilir.

1.9. Simiflandirma ve Eslestirme

Siniflandirma, veri kiimeleri iizerinde tanimlanmis olan smiflar arasinda verileri
dagitmaktir. Imge analizi alaninda sik¢a kullanilan bir takim fonksiyonlar dizisinden
olugmaktadir. Siniflandirma islemindeki amag, test Oriintiisii Ozellikleri ile egitim
ortintiileri 6zellikleri arasinda karsilastirma yapip elde edilen benzerlik dlgiitlerine gore test
oOriintiisii ile egitim Oriintiilerinin eslesme durumunu ortaya ¢ikarmaktir.

Smiflandirma islemlerinde genellikle bilgisayarlar insanlara gore daha basaril
olmaktadir. Bunun nedeni ise smiflara ayiracak olan gerekli bilgileri oriintiilerden
(nesnelerden) ¢ikartabilme yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. Istatistiksel y&ntemler
gelistirebilmeleri ve 6nem arz etmeyen parametrelerde gerceklesen rastgele degisimlerden
etkilenmemeleri siniflandirmada daha basarili olmalarina birer etkendir.

Coklu biyometrik uygulamalarinda kullanilan siniflandirma yaklasimlar1 genellikle
test ve egitim Oriintlilerinin arasindaki uzakliga dayanan En Yakin Komsuluk (EYK) ve
egitim verilerinden olusturulan bir model ile test Griintiisiiniin siniflandirilmasia dayanan

Destek Vektor Makineleri (DVM) gergeklestirilmektedir.
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1.9.1. En Yakin Komsuluk (EYK)

EYK yontemi egitim oriintiileri ile test oriintiileri arasindaki uzaklik, uzaklik o6l¢iitleri
olarak adlandirilan 6l¢iitlerle hesaplanmaktadir. Test Oriintiisti en yakin oldugu sinifa yani
uzakligin minimum olarak elde edildigi sinifa dahil edilerek siniflandirma gerceklestirilir.
Uzaklik hesabinda en ¢ok kullanilan uzaklik dlgiitleri Oklit Uzaklig1 ve Agirliklandirilmig
Oklit Uzaklig1 yontemleridir.

1.9.1.1. OKklit Uzakhg

Oklit uzakligi matematikteki pisagor bagmntisina dayanarak iki Oriintii arasindaki
uzaklig1 6l¢mektedir. Test ve egitim Oriintiilerine ait i. 6znelliklerin karelerinin farklilarinin

toplaminin karakokiine esittir (1.29).

1
Le(p,q) = CL,p? — ¢»)?, k = ornek sayisi, d = boyut
(1.29)

1.9.1.2. Agirhklandirilmis Oklit Uzakhg

Genellikle ¢ok boyutlu veriler igin kullanilan, Oklit uzakligia gore daha iyi sonug
verebilecek bir uzaklik olgiitiidiir. Oklit uzakhigimnin dzel bir tiiriidiir. Bu 6lgiitte standart

sapma degeri bulunup Oklit uzakligma béliinerek agirliklandirma gerceklestirilir (1.30).

2_ 2\ 1
L,(p,q) = ( 4, pidqu )5, k = ornek sayist,d = boyut (1.30)
k

1.9.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri Vapnik [45] tarafindan gelistirilen etkili bir siniflandirma
yontemidir. Siniflandirma ve regresyon hesaplarinda kullanilan danismanli 6grenme

yontemidir.
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Destek vektor makinelerinin amaci Orlintiilere ait vektorleri en iyl ayirma
hiperdiizlemini olusturacak ¢ok boyutlu 6znitelik uzayina esleyip siniflandirmaktir. Daha
¢ok ikili smiflandirma Tlizerinde dururken, ¢ok siifli siniflandiricilar i¢in ikili
siniflandiricilarin birlesimi kullanilir.

DVM’de karsilasilabilecek 2 farkli durum mevcuttur: Oriintii vektorlerinin dogrusal
olarak ayrilabilmesi ve dogrusal olarak ayrilamamasi. Gergek yasam problemlerinin
cogunlugu karmasik problemlerdir ve bu problemlerde dogrusal olarak ayrilabilen yapi ile
karsilagilmaz. DVM dogrusal olmayan problemlerde oriintii vektor uzayi, dogrusal olarak
ayrilabilecekleri daha yiiksek boyuta aktarilir ve burada maksimum smir bulunur. Fakat

dogrusal problemlerde ise direkt olarak maksimum sinir bulunur.

1.9.2.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler

Egitim 6rnek kiimesinde yer alan her bir {x;,i = 1, ..., n} verisinin D 6zellige sahip,
y; = *1 etiketleriyle w; ve w, diye tanimlanan iki farkli siniftan birine dahil oldugu ikili
yapida bir siniflandirma problemi {izerinde duralim. Dogrusal ayirma fonksiyonu (1.31)
gibi olsun.

gx) = wlix + w, (1.31)

Dogrusal ayirma fonksiyonuna gore karar kurali ise (1.32) seklinde tanimlanir.

wy, ¥ =+1
wy, Yy =-1

>0

Zo (1.32)

WTx+W0{ -)xe{

Bu durumda egitim verileri karar kuralina goére simiflandirilir. Dogrusal olarak
ayrilabilen verilerde 6zellik sayist D=2 oldugu durumda iki sif bir ¢izgi tarafindan
ayrilirken, D>2 oldugu durumda ise ¢izginin yerini hiper diizlem alir. Hiper diizlem (1.33)

‘teki sekilde gosterilebilir.

wx+b=0 (1.33)
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Bu denklemde w hiper diizleme dik olup, |b|/||lw|| merkez noktasindan hiper

diizleme olan dikey uzakliktir.

DVM’nde amag iki sinifin en yakin 6rneklerinden olabildigince uzak olacak sekilde
hiper diizlemi yonledirmektir. Baska bir deyisle en genis marjine sahip olan hiper diizlemi

aramaktir. Ayrica iki sinifin hiper diizeleme en yakin ornekleri destek vektorleri olarak

adlandirilir.
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Sekil 14. ki dogrusal ayrilabilen sinif araciligiyla hiper diizlemin
gosterimi
Hiper diizlemi ifade eden (1.33)’teki w ve b degiskenlerinin bulunmast DVM’nin
gerceklenmesi demektir. Bu bilgilere dayanarak egitim verileri (1.34) ve (1.35)’te

gosterildigi gibi ifade edilebilir.

xiw+b=>+1,y; =+1 (1.34)
xiw+b< -1, y;,=-1 (1.35)

Egitim verilerini ifaden eden (1.34) ve (1.35) birlestirilirse asagidaki (1.36) kosulu

elde edilir.
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Destek vektorleri baska bir deyisle Sekil 15.’de hiper diizleme en yakin konumda
olan noktalarin iizerlerinde bulunduklari H; ve H, kuralsal diizlemleri (1.37) ve

(1.38)’deki gibi gosterilebilir.

H : x;w+b= +1 (1.37)
Hy,: x;w+b= -1 (1.38)

Sekil 15’ye bakildiginda H; kuralsal hiper diizleminden ayirma hiper diizlemine olan
uzaklik ve H, kuralsal hiper diizleminden ayirma hiper diizleme olan uzaklik sirasiyla d;
ve d, olarak tanimlanmistir. Marjin, d; uzakligimin d, uzakligina esit oldugunu gosteren,
ayirma hiper diizleminin kuralsal hiper diizlemler olan H;ve H,’den es uzakligidir. Ayirma
hiper diizlemini destek vektorlerden olabilecek en uzak konuma yonledirmek i¢in marjin

maksimum olmalidir.
1

ol esit oldugu bulunur ve marjin degerini

Basit vektdr geometrisine gore marjin

maksimum yapmak i¢in w’yu minimum yapmak gerekir. Bu da (1.39) kosuluna gore

gerceklesir.
y; (x;w+b) —1 = 0V; (1.39)

Maksimum marjini bulabilmek i¢in |lw| ‘yu minimum yapmak, %llwllz’yi
minimum yapmakla esdegerdir. %||W||2 ‘yi minimum yapmak i¢in kullanilan bu terim

karesel programlama optimizasyonunun uygulanmasina olanak saglar. Bu bakimdan (1.40)

kosulunu ¢6zmeye gerek duyulur.
min% lwl|?, oyleki, y;(x;w+b)—12=0V; (1.40)

Optimizasyon problemlerinde yer alan minimizasyon sinirlamalarina karsi getirilen
standart bir yaklagim mevcuttur. Bu yaklasim Lagrange bic¢imciligidir. Bu nedenden

dolay1 (1.40) sinirlamasina a Lagrange ¢arpanini dagitmak gerekmektedir.



32

Ly, = %”W”2 — aly;(x;.w + b) — 1V] (1.41)
= llwll? - Tk, @ [y, G w + b) — 1] (142)
= %||W||2 —aYi (. w+b)+ X q (1.43)

(1.43) esitligini maksimum yapacak olan a degerini bulmak igin, L, nin ayn1 esitligi
maksimum yapacak olan w ve b’ye gore tiirevleri alinarak bu tiirevler 0’a esitlenir. Bu

islemler yapilirken a; > 0 V; sartinin saglanmas1 gerekir.

oty

o, — 0> w= Yioq XX (1.44)
oL
—2=0=>w= X,y =0 (1.45)

(1.44) ve (1.45)’t4 (1.43)’de yerine yazdildiginda Lagrangian’in ikili bigimi elde
edilir.

1 . .
Ly=Y%t a;— EZU a;a;y;yixi.xp, Oyleki, a; = 0V;, Yi_ja;y; =0 (1.46)
1
=Y a— S2ij @iy, Hij = yiyix;. x; (1.47)

=Yt a; —saTHa, dyle ki, a; 2 0V, Nhy ayy; = 0 (1.48)

Lp’yi maksimize etmek i¢in (1.49)’in hesaplanmasi gerekir.
max [Zle a; — %aTHa], oyle ki, a; = 0V;, ¥ a;y; =0 (1.49)
Konveks optimizasyon problemi olarak adlandirilan bu problemin ¢6ziimii a’nin
degerini verir. w ise (1.44) esitligindeki gibi hesaplanir. b’nin degerinin hesaplanmas ise

(1.45)1 saglayan x; destek vektorii olan (1.50)’daki gibi bi¢cime sahip olan herhangi bir

veri kullanilir.

ys(xs.w+Db) =1 (1.50)
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(1.44) esitligi (1.50) esitliginde yerine yazildiginda (1.51) elde edilir.

Vs (Xmes AmYmXm-Xs + b) =1 (1.51)

S destek vektorlerinin indis kiimesini gosterir ve a; > 0 oldugu durumlarda i
indislerinin bulunmasiyla elde edilir. b, (1.52) ve (1.53) esitlikleri ile (1.51)’nin her iki
tarafinin y; ile carpilip (1.44) ve (1.45)’teki yZ = 1 ifadesi kullanilirsa elde edilir.

yg (Zmes AmYmXm-Xs + b) =JYs (1-52)
b=ys— ZmES AnYmXm-Xs (1-53)

S kiimesinde yer alan destek vektorlerinin ortalamasini alarak xg destek vektoriiniin

kullanilmast, keyfi bir xg destek vektorii kullanmaktan ¢ok daha uygun bir durumdur.

1
b= EZSES(yS - ZmES amymxmxs) (1-54)

Tim bu bilgilerin 15181Inda ayirma hiper diizleminin en uygun yonledirilmesini

tanimlayan w ve b degiskenleri bir takim denklemler yardimiyla belirlenmis olur.

1.9.2.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler

Gergek yasam problemlerinin bircogu karmasik problemlerdir. Bu tarz karmasik
problemlerde dogrusal olarak ayrilabilen yapi ile karsilasiimaz. Bu yiizden siniflart
birbirinden ayiran dogrusal sinir1 aramanin ve buna bagli olarak en uygun ayirma hiper
diizlemi arastirmanin anlami olmayacaktir. Dogrusal olarak ayrilamayan bu verileri,
birbirinden dogrusal olarak ayrilabilecegi ¢cok boyutlu bir uzaya doniistiirmek i¢in 6znitelik
vektorleri kullanilmasi verilerin asir1 yiiklenip, diisiik genellestirme yetenegine sahip
olmasina neden olacaktir. Bu nedenlerden dolayt DVM ydntemini, dogrusal ayrilamayan
verilere gore gerceklestirebilmek i¢in yontemde yer alan siirlamalar gevsetilebilir. Bunun
icin, (1.34) ve (1.35) esitliklerinde yer alan siirlamalart dogru simiflandirilmamis veriler
icin gevsetmek gerekir. Bu islem ise, pozitif bir yapay degisken olan &; (i = 1, ..., L) nin

esitlikler uygulanmasiyla gergeklestirilir.
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xi.W+b2+1—€i, yi=+1
xi.W+bS—1+€i, yl:_l
$i = 0v;

(1.55), (1.56) ve (1.57) kosullar birlestirildiginde (1.58) elde edilir.

yi(xi.w+b) -1 +Ei = O;Ei > OVi

O Simf 1
. Simf 2

; H2
W ~u
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Sekil 15. Iki dogrusal ayrilamayan sinif araciligryla hiper diizlemin gosterimi

(1.55)
(1.56)
(1.57)

(1.58)

Yumusak marjine sahip DVM’de, marjin siirinin yanls tarafinda konumlanan veri

noktalar1 uzaklikla orantili olarak artan bir cezaya sahip olurlar. DVM’de olusan yanlis

simiflandirilma sayisini azaltmak ic¢in hedef fonksiyon olan (1.40) esitligine, (1.59)

esitligini bulmak amagl yaklasim uygulanir.

min= [|wll2 + C £k, &, 6yle ki, y;(x;.w + b) — 1 + & = 0V,

(1.59)
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C parametresi diizenlilestirme parametresidir. Marjin Olgilisii ve pozitif yapay
degisken arasindaki dengeyi saglar. C degeri kiigiik oldugu durumlara yanlis siniflandirilan
veri noktalarinin cezalari kiigiik olup marjin daha da yumusak olacaktir.

Yine ayn1 sekilde dogrusal ayrilabilen verilerde de oldugu gibi (1.59) esitligini w, b
ve dogrusal ayrilamayan veriler i¢in isleme katilan &;’ye gére minimum, a’ya gore
maksimum yapmak gerekir. Bunu gergeklestirebilmek igin Lagrange olarak esitlik

(1.60)’daki gibi yeniden diizenlenir.
1
Ly =cIwl? + CXicy & — Xy aulyi G w + b)) =1+ 6] = Eimy i & (1.60)
(1.60) esitligini maksimum yapacak olan a degerini bulmak igin, Ly’ nin ayni esitligi

maksimum yapacak olan w, b ve &;’ye gore tiirevleri alinarak 0’a esitlenir. Bu iglemler

yapilirken @; = 0 ve yu; = 0V; sart1 saglanmalidir. Boylelikle (1.61), (1.62) ve (1.63) elde

edilir.
o, = 0= w= Y, ayx (1.61)
oLy _ _ viL _
-, =02 w= X, ay; =0 (1.62)

Bu ii¢ denklem yerlerine koyuldugunda elde edilen L, esitliginin dogrusal olarak
ayrilabilen veriler i¢in elde edilen (1.48) ile aym yapiya sahip oldugu goriiliir. u; > 0V;
ve a < C kosulunu (1.63) ile saglanmis oldugunu da goriiliir. L’ yi maksimize edebilmek

icin (1.64) hesaplanmalidir.
max [Zle a; — %aTHa], oyleki, 0 <a; <CV,ve Y a;y;=0 (1.64)
b degiskeni (1.54) ile ayni sekilde hesaplanir ve bu b degiskenini bulmak igin

kullanilan destek vektorlerin kiimesi 0 < a; < € durumunda i indisinin bulunmasiyla

belirlenir.
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1.9.2.3. Cok Smifli Destek Vektor Makineleri

DVM iki smifli problemlere uygulanabildigi gibi ¢ok smnifli problemlere de
uygulanabilir. Bu islem bire karst hepsi ya da bire karsi bir yaklagimlariyla ikili
smiflandiricilar ile [46,47,48] ya da es zamanh sekilde C adet dogrusal ayirma fonksiyonu

olusturarak gerceklestirilebilinir.

1.9.2.4. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

Yumusak marjinli DVM yonteminde kisitlar gevsetildiginde belli bir seviyede hatali
siiflandirilma gergeklesir. Problem dogrusal ayrilabilir degil ve ayni zamanda yanlis
simiflandirma hatas1 oldukc¢a yiiksek ise yumusak marjin yontemi bu probleminin
¢ozlimiinde yarar saglamaz. Gergek yasam problemlerinin biiylik ¢cogunlugunda dogrusal
olmayan karar fonksiyonlar1 gerekmektedir. Bu karar fonksiyonlariyla dogrusal olmayan
verilerinin siniflandirmasini saglanmis olunur [46].

Dogrusal ayrilamayan problemleri dogrusal bir sekilde ayrilabilen hale gelebilmesi
icin esleme fonksiyonlar1 kullanilir. Bu fonksiyonlarin kullanimiyla dogrusal ayrilamayan
problemler yiiksek boyutlu Oznitelik uzayina eslenir. Aslinda temel mantik n boyutlu
uzayda bulunan dogrusal olmayan bir hiper diizlemin daha yiiksek boyuta sahip bir
Oznitelik uzayinda dogrusal bir hiper diizleme eslemektir. Bu eslemeyi gergeklestirebilmek
icin giris degiskenlerinin i¢ carpimlarini hesaplamak gerekmektedir. Fakat cok yiiksek
boyutlu uzaylarda i¢ ¢arpim yapmak zordur ve bu yiizden ¢ekirdek fonksiyonlar kullanilir.
Bu fonksiyonlar iki vektoriin i¢ ¢arptminin hesaplanmasi esasina dayanir. Fonksiyonlar
dogrusal olmayan 6znitelik esleme fonksiyonunun kullanilmasiyla yiiksek boyutlu uzaya
tasinirsa, 6znitelik uzayindaki eslenen girislerin sadece i¢ ¢arpimlarinin agikca bilinmesine
gerek duyulmaz. Bu da ¢ekirdek gdsteriminin avantajidir.

En cok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Radyal Tabanli Fonksiyon, Polinomial

Fonksiyon ve Sigmoid Fonksiyon’udur.
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1.10. Biyometrik Sistemlerin Performans Degerlendirilmesi

Biyometrik ve ¢oklu biyometrik sistemlerde performans degerlendirilmesi tanima ve
dogrulama olarak ikiye ayrilmaktadir. Tanimada dorgu tanima oranindan bahsedilmektedir.
Dogrulamada ise gercek/sahte kisilere ait skor egrileri, FAR/FRR egrileri, esit hata orani
(Equal Error Rate — EER) ve ROC egrileri gibi yontemler kullanilmaktadr.

1.10.1. Tanima

Tanima sistemlerindeki dogruluk orani, dogru bir sekilde taninan test 6rneklerinin
tim oOrneklere olan orani olarak ifade edilmektedir. Test Orneklerine simiflandirma

islemiyle atanan sinif etiketlerinin gergekte olmasi gereken etiketleriyle uyusma oranidir.

1.10.2. Dogrulama

Dogrulamada kullanilan en temel yontem gercek/sahte kisilere ait skor egrileridir.
Burada bahsedilen skor test biyomerigi ile olusturulan sablon biyometrikleri arasindaki
benzerligin ifadesidir. Bu skor egrileri olusturulurken test Oriintiilerinin her biri biitiin
egitim Orlintiileri ile eslestirilip gergek ve sahte kisi eslestirmeleri belirlenmektedir. Gergek
kisi eslesmesi test ile egitim Orlintlisiiniin ayn1 siifta oldugu zaman, sahte kisi eslestirmesi
ise test ile egitim Oriintlistiniin farkli sinifta oldugu zaman elde edilmektedir. Elde edilen bu
iki farkli esletirmeler ile gercek ve sahte kisi egrileri olusturularak sistem basarisi
incelenmektedir. Sistem bu iki egrinin birbirinden uzak ve ¢akismanin minimum oldugu

durumda basaril1 olarak nitelendirilmektedir.
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Tfr ekans

Sahte ki skorlan

Gercek kig skorlan

benzerlilc
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Sekil 16. Gergek/Sahte kisi skor egrileri

Dogrulama sistemlerinin performans analizinde kullanilan bir diger yontem
FAR/FRR egrileridir. Esik degere bagl olarak yanlis eslesme sonucu kabul edilmis olan
Ortintiilerin tiim sahte Orilintiilere oranina Yanlis Kabul Orani1 (False Acceptance Rate —
FAR) denilmektedir. Esik degere bagli olarak gercek Oriintiilerin reddedilmesi de
gerceklesebilmektedir. Reddedilen gercek kisi oriintiilerinin biitlin gercek kisi Oriintlierine
oranina Yanlis Red Orani (False Rejection Rate — FRR) denilmektedir. Bu iki orandan
olusan egriler biyometrik sistemlerde yaygin bir sekilde kullanilan sistem basar
olgiitleridir. Ayrica FAR ve FRR degerleri sayisal sonuglar olarak da ifade
edilebilmektedir.

Diger bir performans analiz 6lgiitii EER degeridir. EER degeri FAR egrisi ile FRR
egrilerinin kesistigi nokta olarak adlandirilmaktadir. Bu deger ne kadar az olursa sistem 0

kadar basarili denilir.
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THata Orani

Sahte kizi skorlan

Gercek kg skotlan

Esik deger
>

Sekil 17. FAR/FRR egrileri ve EER degerinin gosterimi

Performans analizindeki diger bir dlgiit Alic1 Isletim Egrisidir (Receiver Operating
Characteristic — ROC). ROC egrisi FRR degerini FAR degerine karsi ¢izen bir dlgiittiir.
ROC egrisi FRR degeri yerine Gergek Kabul Orani1 (Genuine Acceptance Rate — GAR)
degeri kullanilabilmektedir. Bu deger 1-FRR olarak hesaplanir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Bu tez calismasinda oncelikle yeni bir biyometrik 6zellik olan avug parmak eklem
ylizeyi Onerilmis ve bu yiizeye dayali biyometrik tanima ve dogrulama yapilmistir. Ayrica
avu¢ parmak eklem yiizeyi biyometrigi ile avug izi biyometriginin yer aldigi bir goklu
biyometrik tanima ve dogrulama gergeklestirilmistir.

Avug parmak eklem yiizeyini elde edebilmek i¢in girdi verileri, ham el imgeleri ve
bu imgeler tizerine oturmus olan AGM noktalaridir. Bu iki girdi verisi ve analitik islemler
kullanilarak avu¢ parmak eklem izi ylizeyi Oriintiileri elde edilmistir. Dort parmaga (serge
parmak, yiizikk parmagi, orta parmak ve isaret parmagi) ait elde edilen yiizeyler

birlestirilerek tek bir oriintii haline getirilmistir.

AGM
noktal an

El Goriintiisii

Analitik
Yalklasimlar

\Y

b

\ | J o\
4 parmaga ait parmak

avuc eklem izi
yizevler

Birlestirilmis
grinti

Sekil 18. Avug parmak eklem yiizeyine ait tek oriintiiniin yapisi

Avug parmak eklem yiizeyi orlintiilerine dayali biyometrik tanima ve dogrulamada,
dort parmaga (serge parmak, yliziik parmagi, orta parmak ve isaret parmagi) ait elde edilen
yiizeylerin birlestirilip tek bir oriintii haline getirilmis sekli girdi verisini olusturmustur. Bu
tek oriintiiye oncelikle imge normalizasyonu uygulanmistir ve veriler ADD ile tayfsal

domene aktarilmistir. Boylelikle imgeler normalizasyon isleminden sonra sifir ortalamaya



41

ve birim standart sapmaya sahip olup, 1sik. kosullarin yan etkilerinden kurtarilmistir.
Dalgacik doniisiimiiyle ise imgeleri en iyi ifade edecek yerellestirilmis frekans bilgileri
elde edilmistir. Daha sonra egitim setindeki Oriintiileri en iyi sekilde temsil etmek ve ayirt
edilmelerini saglamak amagl dznitelik ¢ikartma ydntemi uygulamustir. Oznitelik ¢ikartmak
icin gercek diinya problemlerin ¢ok basarili olan, siniflart en iyi sekilde ayirt eden ve
dogrusal olmayan 6zellikleri ¢ikartan Cekirdek Fisher Ayirtact kullanilmistir. Son asamada
her bir Orlintiiniin 6znitelik vektorii siniflandirma yontemleri ile smiflandirilmistir.
Siniflandirma yontemleri olarak En Yakin Komsuluk yontemi Oklit ve Agirliklandirilmis
Oklit uzakliklar ile uygulanmus, ayrica Destek Vektor Makineleri siniflandirma yontemi

olarak kullanilmistir.

Oriinta
On Islemler Oznitelik Cikartma Siiflandirma Karar
kTaﬂlma

- —p Oldit Uzaklys = Dogrulama

— I‘\'m Alizasy —p (A Agrhiklandinlmig
onk Doloak Ollit Uzallig

—> Donisimi —> DM

|, EYK

Sekil 19. Avug parmak eklem yiizeyine dayali sistemin galisma yapisi

Avug parmak eklem yiizeyi ve avug izinin yer aldigi ¢oklu biyometrik tanima ve
dogrulamada her iki biyometrik tek bir imge {izerinden elde edilmistir. Daha 6nceki bir
calisma olan [38] ‘da avug bogesi AGM yardimiyla ¢ikarilmis ve bu ¢alismada elde edilen
avug Oriintiileri tez kapsaminda kullanilmistir. Avug parmak eklem yiizeyi kendisine
karsilik gelen kisiye ait avug izi ile eslestirilerek her iki biyometrige ayri ayri olarak
normalizasyon islemi ve ADD uygulanmistir. Daha sonra bu iki biyometrik uzun bir vektor
(long vector) olacak sekilde birlestirilmistir. Birlestirilme ile elde edilen bu uzun vektériin
CFA ile ayirt edici ozellikleri ¢ikartilmistir. Yine ayni sekilde EYK yontemine dayali
olarak Oklit ve Agirliklandirilmis Oklit uzakliklari ile DVM ydntemi siniflandiric olarak

kullanilmistir.
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Sekil 20.Coklu biyometrik sistemin temel islem adimlari

Bu ¢alismada gergeklestirilen sistemin performansi, el imgesinden olusan veri tabani
iizerinde degerlendirilmistir. Bu veri taban1 Karadeniz Teknik Universitesi, Bilgisayarla
Gorme Laboratuvari’nda yer alan temassiz bir sistemle hazirlanan, [37] yayimninda nasil bir
sistem kullanildig1 anlatilan, Onceki c¢alismalar icin alinan bir veri tabanidir. Tez
kapsaminda bu hazir veri tabani ve veri tabanindaki imgelere oturtulmus AGM noktalari
kullanilmistir. Toplamda 768x576 piksel ekran ¢oziiniirliigiine sahip 1747 tane imgenin yer
aldig1 bu veri tabaninda, avu¢ parmak eklem yiizeyi elde edilmesini engel teskil eden
yluiziik, yarabandi gibi aksesuarlarin yer aldigr imgeler elenerek imge sayis1 1614’¢ (1614

tane AGM noktasiyla beraber) indirilmistir. Bu 1614 imge 132 farkli kisiye ait imgelerdir.

2.2. Onerilen Avuc Parmak Eklem Yiizeyi Biyometriginin Elde Edilmesi

Onerilen biyometrik &zelligin, literatiirdeki biyometrik ve ¢oklu biyometrik
caligmalara bakildiginda daha Once hi¢ kullanilmadigr goriilmektedir. Literatiirdeki
caligmalar parmagi bir biitiin olarak ele almaktadir ve bu biyometrige parmak eklem izi adi
verilmistir. Calismamizda parmak eklem izi biyometriginin sadece metacarpo-phalangeal

eklemi yiizeyi iceren kismi kullanilmistir. Boylelikle veri boyutu olarak tigte birlik kazang
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elde etme avantajina sahiptir. Ayrica imge igerisinde parmaklarin tamaminin goriillme
gereksinimi de kaldirilmistir.

Onerilen biyometrigin elde edilmesinde AGM noktalar1 &nemli bir rol
tistlenmektedir. Bu c¢alismadaki girdi verisi olan AGM aslinda [37] calismasinda el
bolitlemesi gerceklestirip avug kismini bulmak amacgh kullanilmistir. Bu model
kullanilarak daha baska nasil bir biyometrik elde edilir sorusuna cevap olarak Onerilen
biyometrik 6zellik elde edilmistir.

AGM, elin anatomik yapisina gore belirlenen 25 tane noktadan olusmaktadir. El

Imgesine oturmus 6rnek bir model imgesi Sekil 21°deki gibidir.

Sekil 21. AGM oturmus el imgesi

Onerilen avug parmak eklem yiizeyi biyometrigi, Sekil 21°de gdsterilen Rg, R;3 Ve
Rig AGM noktalarinin kilit gorev iistlenmesiyle bulunmaktadir. Bu kilit noktalar i¢in
noktalarin el imgesinde ifade ettikleri konuma en iyi sekilde oturdugu varsayimi

mevcuttur. Bu varsayim tizerinden gidilerek analitik yaklasimlar ve kilit noktalarla ilgi
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bolgeleri elde edilmektedir. Dort parmaga ait biyometrikleri elde etme islemi ayni
sekildedir. Tezin bu kisminda sadece serce parmaga ait Oriintiiniin bulunmasi1 6rneklerle

anlatilacaktir.

Sekil 22. Oriintii se¢iminde kullanilan 6rnek noktalar
gosterimi

Sekil 22°deki imge igin parmak eklem izini segme islemi su sekilde
gerceklestirilmektedir. AGM’nin parmak bolgesini ifade eden R;9 — R,, numarali
noktalarindan gegen dogru tizerinde bulunan, ordinati Ryg kilit noktasinin ordinatiyla ayni
olan referans nokta (x,., y,-) bulunur. Bu referans nokta, bir noktasi ve egimi bilinen dogru
denkleminde apsis degerinin ¢ekilmesiyle elde edilir. Referans noktanin konumu eklem
izinin dogru secilmesi agisindan 6nem tasir. (2.1) ve (2.2) esitiligi kullanilarak referans
noktanin apsis degeri (ordinat degeri R;g noktasinin ordinatina esit oldugu zaten

biliniyordu) elde edilir.

Xr = (Vr — Y19 + My *x X19) /M, (2.1)
__Y19—Y20
M2 = X19—X20 (22)

Referans noktanin her iki tarafinda d = |R,, — R,1|/2 kadar uzaginda ve R,9-R5
noktalarindan gegen dogru iizerinde yer alan iki nokta belirlenir. Bu noktalar avug parmak

eklem yiizeyi bolgesinin sag koselerini olusturmaktadir. Eklem izi bolgesinin sol koseleri
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ise R,y ve R,; numarali model noktalarinin arasindaki uzaklik ve ag1 bilgisiyle elde edilir.
Bu noktalarin elde edilmesi, temsili gosterimi (Sekil 23) ve formilasyonu asagidaki

gibidir.

X1 =x9—dcosa (2.3)
Y1 =Yo —dsina (2.4)
X3 =x, —dcosa (2.5)
y3 =y, —dsina (2.6)

Sekil 23. Eklem yiizeyi bolgelerinin noktalarinin
gosterimi

Avug parmak eklem yiizeyini barindiran bélgenin dort kose koordinatinin bulunmasi
islemi dort parmak (isaret parmagi, orta parmak, yiiziikk parmagi ve ser¢e parmak) igin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Boylelikle bir el goriintiisine ait, AGM noktalariyla elde
edilebilen dort farkli parmak eklem izi dortgensel bolgeleri Sekil 24°deki gibidir.
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Sekil 24. Dort parmak igin bulunan eklem yiizeyi bolgeleri

Sekil-4 incelendiginde avug parmak eklem yiizeyi bolgelerinin sadece parmak eklem
yiizeyi icermedigi, arka plana ait verilerinde bu bdolge icerisinde oldugu agikca
goriilmektedir. Hedeflenen avug parmak eklem yiizeyi {lizerinde dogru islem yapabilmek
icin arka plan verilerini parmak eklem yiizeyinden izole etme zorunlulugu olusmaktadir.
Bunu saglayabilmek i¢in herhangi bir noktanin tiggen i¢inde olup olmadigini test eden bir
yaklasim kullanilmistir. Yaklasim genel olarak bir P noktasinin kdse koordinatlart bilinen
bir tiggenin igerisinde olup olmadigini arastirir (50, 2013). Bu yaklasim iiggensel bolgeler
icin kullanilan bir yaklagimdir. Dortgensel bolgelere uyarlanabilmesi i¢in bolgelerin 2
farkli tiggen olarak diistintilmesi gerekir. Nokta eger ilk liggenin igerisinde ise dortgenin de
icerisinde olmus olacagindan diger iicgen icin test islemi yapilmaz. Eger ilk ii¢genin
icerisinde degilse diger licgen i¢in test edilir. Bu iiggen i¢inde de yer almiyorsa nokta
dortgenin disinda bulunuyor denilerek isleme katilmaz. Noktanin dortgen disinda yer
almas1 bu noktanin arka plan verisi oldugunu gosterir. Nokta diye bahsedilen kavram bu
calismada piksel degerinin imge igerisindeki konumudur. Bu yaklasim kullanilarak arka
plan verilerinin ortadan kalkmis oldugu 4 tane avug¢ parmak eklem yiizeyi biyometrikleri
Sekil 25°teki gibidir.

yug e

Sekil 25. Eklem izi bolgelerinden arka plan verilerinin kaldirilmis durumu
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Sekil 25 ‘te gorildiigl tizere eklem yilizeyi bolgeleri parmaklarmm ham imgedeki
durus sekline gore elde edilmistir. Bu durus sekilleri her insanda hatta ayni insanin farkli
imgelerinde bile farklilik gosterebilmektedir. Bu yiizden bu bolgelerin rotasyon isleminden
gecirilerek dogrultulmasi gerekmektedir. Rotasyon iglemi i¢in gereken a1 bilgisi Rs — Ry,
Rio — Ri1, Ris — Ryg V& R,y — R,; model nokta ¢iftlerinden elde edilmektedir. Bu nokta
ciftleri arasindaki ag¢1 parmaklarin el imgesi igerisindeki durusunu gosterir. Ag1 bilgisi,

ser¢e parmak i¢in kullanilan R,y — R,; noktalari igin (2.8) ‘deki gibi su sekilde elde edilir:

ms = Y2120 f = tan"1(ms) (2.8)

X217X20

Rotasyon islemiyle dogrultulmus avu¢ parmak eklem yiizeyi biyometrikleri
paralelkenar yapisina sahiptir ve bir veya iki piksellik birtakim giirtiltiiler olugsmaktadir. Bu
nedenden dolayr giiriiltileri  kaldirmak amachi imgelerde kirpilma  islemi
gerceklestirilmistir. Kirpilma islemi igin 6nce imgelerin orta noktalar1 bulunmus ve daha
sonra bu orta noktadan biyometrigin boyutlarina gére dinamik olarak belirlenen bir kismi
aliarak dortgenler olusturulmustur.

Kirpilma iglemiyle olusturulan dortgensel imgelere farkli kisilerde de ayni1 boyuta
sahip genel bir yapida olmalart ic¢in yeniden boyutlandirma islemi yapilmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in tiim el imgelerinden aliman avug¢ parmak eklem yiizeyi
imgelerine bakilarak belirlenen yeni boyut 50x50 piksel olarak deneysel bir sekilde
se¢ilmistir. Yeniden boyutlandirma igleminden sonra dort avug parmak eklem yiizeyi
imgeleri tek bir Oriintii haline getirilmistir. Bunun amaci tek oOriintii kullanilarak islem
kolaylig1 saglanmasidir. Tiim bu islemlerin sonucunda elde edilen avug parmak eklem izi

ortintiisti Sekil 26’°daki gibidir.

Sekil 26. Dort parmaga ait avug parmak eklem yiizeyi oriintiisii
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2.3. Avu¢ Parmak Eklem Yiizeyine Dayalh Tanima ve Dogrulama Sistemi

Ele ait tek bir biyometrik 6zellik kullanilarak yapilan tanima ve dogrulama son
zamanlarda yaygin bir sekilde islenen konulardan birisidir. Avug izi, parmak izi, parmak
eklem izlerine dayali bir¢ok yaklagimlar ileri siiriilmiistiir. Fakat ele ait farkli bir
biyometrik 6zellik kullanilarak tanima ve dogrulama sistemi literatiirde yer almamaktadir.
Bu tez kapsaminda Onerilen yeni bir biyometrik olan avu¢ parmak eklem yiizeyi
kullanilarak tanima ve dogrulama sistemleri yeni bir biyometrik yaklasim olarak
sunulmaktadir. Amag elde edilen yeni Oriintliniin tek basina kullanildiginda yeterli bir
oranda basariya ulasabilecegini gostermektir.

Sunulan yontem temassiz sistemden aliman imgelerden elde edilen veri tabani
tizerinde denenmistir. Girig boliimiinde de anlatildigi gibi 132 farkli kisiden alinan
toplamda 1614 tane 768x576 piksel ¢oziiniirliklii imgelerden elde edilen 50x200 piksel
¢ozinlirliige sahip avug parmak eklem yilizeyi Oriintiisii bu sistemin girdi verilerini
olusturmaktadir.

Avug parmak eklem yiizeyine dayali tanima ve dogrulamada Oncelikle oriintiiler
egitim ve test kiimesi olarak ayrilmigtir. Daha sonra sirasiyla her bir egitim ve test
kiimesindeki oriintiiye uygulanan Onislem uygulama, Oznitelik ¢ikartma ve sadece test
oOrlintiileri i¢in kullanilan siiflandirma adimlarinin ardindan sistemin tanima ve dogrulama

islemleri gerceklestirilmistir.

2.3.1. Onislemler

Avug parmak eklem yiizeyi Oriintiileri Oncelikle imge normalizasyonu ile sifir
ortalamal1 birim varyansa sahip bir hale getirilmektedir.

Normalizasyon isleminden sonra oOriintiilere ¢oziiniirliik ayristirma yontemi olan
ADD uygulanmistir. Bu doniisim icin hiz ve kolaylik acisindan filtre bankalar
kullanilmis, Haar ve Daubechies-4 filtreleri kullanilarak karsilastirmali bir sistem analizi
yapilmistir. Bu analiz sonucunda daha iyi sonuglarmn elde edildigi Daubechies-4 filtresinin
sistemde kullanilmasina karar verilmistir. ADD doniistimii, riintiilerin boyutlarinin kiigiik
(50x200 piksel ¢oziniirliiklii) olmasi nedeniyle sifir doldurma teknigi kullanilarak 3.
seviyeye kadar uygulanmistir. Avug¢ parmak eklem yiizeyine en iyi sekilde ifade eden

seviyenin 3. seviye olduguna deneysel sonuglar {izerinden karar verilmistir.
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2.3.2. Oznitelik Cikartma

Avug parmak eklem ylizeyi oriintiilerinin 6zniteligini ¢ikartmak ic¢in siniflar1 en iyi
sekilde ayirt edecek olan dogrusal olmayan ozellikleri ¢ikartan CFA yontemi
uygulanmigtir. Bu 6znitelik ¢ikartma yonteminde Gauss tabanli RBF ¢ekirdegi ¢ekirdek
fonksiyonu olarak kullanilmigtir. CFA yonteminde yer alan regulasyon parametresi Ve
standart sapma degeri degistirilerek en optimum sonucun bulunmasi hedeflenilmistir.
Oznitelik islemi sonucunda her bir driintiiye ait 132 6znitelik ¢ikartilmistir. 132 degeri smif
sayisint daha dogrusu veri tabaninda yer alan farkli kisilerin sayisin1 ifade etmektedir.
Bunun nedeni ise ¢ikis kodlama yontemi olarak bire karsi hepsi (1 versus All, 1vsA)

yaklagiminin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.

2.3.3. Siniflandirma ve Eslestirme

Tanimanin en son agamasi siniflandirma islemidir. Siiflandirma islemi i¢in iki farkl
smiflandirma manti@i Kullanilmigtir. Bu smiflandirma mantiklarindan biri En Yakin
Komsuluk (EYK), digeri ise Destek Vektor Makineleri *dir (DVM).

EYK mantiginda iki farkli uzaklik metrigi kullanilmistir. Bu metrikler Oklit Uzaklig
(OU) ve Agirliklandirilmis Oklit Uzakligr’dir (AOU).

DVM yonteminde ise, LiIbSVM hazir kiitiphanesi kullanilmistir. Cekirdek
fonksiyonu olarak radyal tabanli RBF ¢ekirdegi uygulanmistir. Bu ¢ekirdek fonksiyonunun
secilmesinin nedeni verileri dogrusal olmayan bir sekilde yiiksek boyutlu uzaya eslemesi
ve DVM modelinin karmagikligint etkileyecek olan parametrelerin sayisinin az olmasidir.
Diizenlilestirme parametresi ve ¢ekirdek parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in k katlamali
capraz gegerlilik yontemi kullanilmistir. Yontemde egitim kiimesi k alt kiimeye
ayrilmaktadir. Siniflandirici sirali olarak k-1 tane alt kiime ile egitilmekte, geriye kalan alt
kiime ise test kiimesi olarak kullanilmaktadir. Boylelikle egitim kiimesindeki her bir 6rnek
test verisi olarak kullanilarak en iyi parametreler elde edilmistir. k katlamali capraz
gecerlilik  yontemi ile belirlenen bu parametreler kullanilarak egitim kiimesinin
egitilmesiyle olusturulan model ile test kiimesinin test islemi saglanmistir. DVM ¢ikis
kodlama teknigi olarak kiitiiphanede bire kars1 bir (1vs1) kullanilmistir.

Dogrulamada ise eslestirme yapilmistir. Test kiimesinde yer alan her bir Oriintii

egitim kiimesindeki oOriintiilerle eslestirilmistir. Bu islem yapilirken uzaklik metrikleri
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kullanilmistir. Bu uzaklik metrikleri tanima sisteminde kullanilan OU ve AOU’dr.
Dogrulamayr DVM ile gergeklestirebilmek i¢in hibrid bir yaklagim Onerilmistir. Ciinkii
DVM direkt verileri siiflandirilmasini saglayan, test ve egitim kiimeleri arasinda uzaklik
metrigine bagh eslestirme gergeklestiremeyen bir yontemdir. Bu hibrid yaklasimda
dogrulama yapabilmek i¢in egitim ve test kiimeleri DVM uzayina taginarak bu uzaydaki
verileri ifade eden Ozellikler elde edilmistir. Her bir oriintii i¢in 1vsl kullanildigindan
k*(k-1)/2 tane 6zellik ¢ikartilmistir. k parametresi sinif sayisimi ifade etmektedir. Daha
sonra bu test ve egitim kiimesine ait elde edilen 6zellikler kullanilarak OU’na dayali

eslestirme gerceklestirilmistir.

2.3.4. Deneysel Sonuclar

Avug parmak eklem yiizeyinin tek basina kullanildigi tanima ve dogrulama igin test
islemleri 132 kisi i¢eren 1614 imgeden olusan veri tabani tizerinde denenmistir. Veri tabani
egitim ve test olarak ayrilirken, her bir kisiden 2, 3, 4 ve 6 egitim imgesi alinacak sekilde
veri tabani egitim ve test olarak ayrilmistir. Bu ayrim dogrultusunda sistem testleri
gerceklestirilmistir. Tablo 1. veri tabaninin her bir kisiden alinan egitim imge sayisina gore

egitim ve test kiimesinin sayisinin nasil oldugunu gostermektedir.

Tablo 1. Egitim ve test kiimesi sayilari

Her bir kigiden alinan Egitim kiimesindeki imge | Test kiimesindeki imge
egitim Ornegi sayisi sayist Ssayis1
2 264 1350
3 396 1218
4 528 1086
6 792 822

Tablo 1. ‘da gosterilen egitim ve test kiimelerinin her biri iizerinde tanima ve
dogrulama sonuglar1 gosterilmistir. Bu sonuglar alinirken Haar tabanli ADD+CFA
(H+CFA), Daubechies-4 tabanli ADD+CFA (D+CFA) ve sadece normalizasyon
uygulanmis normalizasyon tabanli+CFA (N+CFA) olarak 3 farkli yontem kullanilmistir.
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Tanima sistemlerinde bu yontemler kullanilarak OU ve AOU tabanli EYK ve DVM
siiflandiricilart ile 3 farkli siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir. Dogrulama sisteminde
ise OU, AOU ve DVM+OU (hibrit yap1) uzaklik metrikleri kullanilarak EER ve FAR
degeri %0.1 oldugundaki GAR degerleri elde edilmistir. Iki sistemde de CFA’da yer alan
reglilasyon parametresi ile standart sapma degeri degistirilerek en optimum sonuca
ulagilmaya calisilmistir.

OU tabanli EYK smiflandiricisinin Tablo 1.°deki gibi ifade edilen egitim ve test
kiimelerine uygulanmasiyla elde edilen dogru tanima yiizdeleri (DTY) ve dogru taninan

imgelerin sayilarin1 (DTIS) gésteren tablo asagida verilmektedir.

Tablo 2. OU tabanli EYK smiflandiricisina ait DTY ve DTIS

Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari

Y ontem 2 3 4 6

N+CFA %91.111 | 1230 | %92.118 | 1122 | %94.198 | 1023 | %96.958 | 797

H+CFA %94.074 | 1270 | %94.827 | 1155 | %97.053 | 1054 | %98.053 | 806

D+CFA %94.810 | 1274 | %95.238 | 1160 | %97.329 | 1057 | %98.540 | 810

Tablo 2. incelendiginde egitim i¢in her siniftan (kisiden) alinan 6rnek sayisi arttikca
dogru tanima oram1 3 yontem i¢in de artmaktadir. N+CFA yonteminde goriintiilere sadece
normalizasyon uygulandigr icin en koti sonucu elde etmistir. Haar dalgacigi
kullanildiginda yapilan testler ise N+CFA’ya gore daha bagsarili olmustur. Fakat bu yontem
ise D+CFA’nin gerisinde kalmaktadir. Her bir siiftan 6’sar 6rnek alindiginda D+CFA
yonteminde %98.540 lik bir oranla, 810 tane dogru taninan imge bulunmaktadir. Bu da
sadece 12 test 6rnegini dogru taninamadigini gostermektir. Her bir siiftan alinan egitim
Ornegi sayisi 4’e diistiriildiigiinde ise %98.540’lik bir dogru tanima oranina karsilik sadece
29 tane yanlis sinuflandirilan test 6rneginin oldugunu gostermektedir.

AOU tabanli EYK siniflandiricisinin Tablo 1.’daki gibi ifade edilen egitim ve test
kiimelerine uygulanmasiyla elde edilen dogru tanima yiizdeleri ve dogru taninan imgelerin

sayilarini gdsteren tablo asagida verilmektedir.
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Tablo 3. AOU tabanli EYK simiflandiricisina ait DTY ve DTIS

Her bir kigiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Yontem 2 3 4 6
N+CFA %91.703 | 1238 | %93.185 | 1135 | %95.211 | 1034 | %97.323 | 800
H+CFA %94.518 | 1276 | %94.827 | 1155 | %97.145 | 1055 | %98.053 | 806
D+CFA %94.592 | 1277 | %95.238 | 1160 | %97.421 | 1058 | %98.175 | 807

AOU tabanli EYK smiflandiricisinda beklenti standart sapma ve ortalamanin da
hesaba katilmasiyla OU tabanli olana gore daha iyi sonu¢ vermesidir. Tablo 3.
incelendiginde bu beklentinin karsilandigi  goziikmektedir. Bu smiflandirici
kullanildiginda yine en iyi sonucu D+CFA yontemi vermektedir. Yontem 2’ser ve 6’sar
egitim verisi alindiginda verilerin dagilimdan dolayr OU’nun gerisinde kalmistir. Diger
durumlarda QU ‘na gére daha basarili sonuglar elde etmektedir.

DVM’nin Tablo 1.’daki gibi ifade edilen egitim ve test kiimelerine uygulanmasiyla
elde edilen dogru tanima yiizdeleri ve dogru taninan imgelerin sayilarin1 gosteren tablo

asagida verilmektedir.

Tablo 4. DVM’ne ait DTY ve DTIS

Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Yontem 2 3 4 6
N+CFA %091.851 | 1240 | %93.513 | 1139 | %94.567 | 1027 | %97.445 | 801
H+CFA %94.592 | 1277 | %95.402 | 1162 | %97.237 | 1056 | %98.783 | 812
D+CFA %94.814 | 1280 | %96.305 | 1173 | %96.777 | 1051 | %99.026 | 814

Tablo 4. incelendiginde DVM smiflandiricisinin diger iki smniflandiriciya gére daha
basarili oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni DVM’nin smiflar1 ayiracak en iyi
hiperdiizlemleri bulup, siniflandirma gerceklestirmesidir. Dogru tanima orani olarak en 1yi
sonucu burada da D+CFA yontemi vermektedir. Her bir smiftan 6’sar egitim Ornegi
alindiginda 9%99.026’lik basariyla 822 test verisinden 814’linli bulmaktadir. Bu sonuglar

OU’na gore yapilan siiflandirma sonuglarinin daha da ilerisindedir.
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Sekil 27. DVM simiflandiricisinin D+CFA yontemine gore elde ettigi dogru tanima
oranlarinin grafiksel gosterimi

Dogru tanima oram1 ve dogru taninan imge sayilarina bakildiginda avu¢ parmak
eklem ylizeyinin tek basma bir biyometrik olarak tanima sistemlerinde kullanilabildigi
goriilmektedir. Fakat performans analizini daha iyi bir sekilde yapabilmek i¢in dogrulama
sonuclart da elde etmekte yarar vardir. Bu nedenden dolayr OU’na dayali yapilan

dogrulama sonuglar1 Tablo 5.’de verilmistir.

Tablo 5. OU’na gore elde edilen EER ve GAR degerleri

Her bir kigiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Yontem 2 3 4 6

EER 5.55 5.56 4.76 3.05
N+CFA GAR %83 %84 %85.19 %91.18

EER 4.45 3.71 2.50 1.81
HGEA GAR %87.06 %88.8 %92.5 %95.129

EER 3.87 3.44 2.19 1.39
D+CFA | GAR %88.36 %90.34 %92.5 9%96.43

Tablo 5 analiz edilirse OU’na gore elde edilen dogrulama sonuglar1 tanima
sisteminden elde edilen sonuclarla paralel oldugu gorilmektedir. Sistem D-+CFA

yonteminde en az hata degerine sahip olmaktadir. 6’sar egitim G6rnegi alindiginda EER
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degeri 1.39 ve %0.1°lik FAR degerine karsilik %96.43’liik GAR degeri elde edilmektedir.
EER degeri egitim sayis1 azaldik¢a dogal olarak artmakta, GAR degeri ise azalmaktadir.

AOU’na dayali yapilan dogrulama sonuglar1 Tablo 6.”de verilmistir.

Tablo 6. AOU’na gore elde edilen EER ve FAR=%0.1 iken elde edilen GAR degerleri

Her bir kigiden alinan egitim 6rnegi sayilari

Y ontem 2 3 4 6
EER 5.34 5.11 4.109 2.7
N+CFA GAR 2683.18 %86.85 %87.74 %93.06
EER 4.15 3.50 2.18 1.73
H+CFA
GAR %89.22 %89.5 %93.07 %96
EER 3.60 3.21 2.16 1.24
D+CFA GAR %90.05 %91 %93.57 %96.60

Burada baz1 sonuglar OU’na dayali dogrulamanin gerisinde kalmaktadir. 3’er egitim
verisi alindiginda D+CFA yonteminde elde edilen GAR degeri OU’na dayali dogrulama
sonuclarindan daha diisiik ¢ikmistir. Bu verilerin dagilimindan kaynaklanan bir durumdur.
3 yontem ile elde edilen sonuglara bakildiginda D+CFA yontemi en iyi sonuglart verdigi
goriilmektedir.

DVM-+OU’na dayal yapilan dogrulama sonuglari Tablo 8.’de verilmistir.

Tablo 7. DVM+OU ‘na gore elde edilen EER ve FAR = %0.1 iken elde edilen GAR

degerleri
Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari
YoOntem 2 3 4 6

EER 4.45 441 3.39 2.21
N+CFA | GAR %85.7 %86.83 %88.34 %93.25

EER 3.84 3.48 2.33 1.19
HHGEA GAR %89.06 %89.6 %92.77 %96.87

EER 3.46 3.21 2.13 1.16
D+CFA | GAR %90.26 %91.6 %93.8 %96.94




55

OU ve DVM’nin birlikte kullanildign dogrulama yonteminde DVM’nin
kullanilmasindan kaynaklanan yiiksek bir basari elde edilmistir. EER degeri diger iki
dogrulama sonuglarina gore diisik ve GAR degeri ise daha yiiksektir. Bunun nedeni
siniflar1 ayirabilmek i¢in en iyi hiperdiizlemin bulunmasidir. Burada da D+CFA yontemi

en iyi sonuglari elde etmistir.
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Sekil 28. OU+DVM’ye gore elde edilen GAR degerlerinin grafiksel gosterimi

Caligmada dort parmaktan ¢ikarllan avug¢ parmak eklem yiizeyi Oriintiileri
birlestirilerek tek bir oOriintii olarak kullanilmistir. Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda
ayn1 biyometriklere ait ortlintiiler i¢in fiizyon yontemleri kullanilmaktadir. Bu nedenden
dolayr literatiirdeki calismalarla karsilastirma yapmak amachh  dort parmak
biyometrikleriyle flizyon yontemi denenmistir. Gerek kullanilan yapiya uygunlugundan
gerekse icerdigi zengin bilgilerden dolay: fiizyon yontemlerinden 6zellik seviyeli olan
kullanilmistir. Tablo 8. iki duruma ait sonuglari icermektedir. Kullanilan yontem olarak en
1yl sonucu veren DVM siniflandiricisina dayali D+CFA sec¢ilmistir. Amag karsilagtirmali
sonu¢ vermek oldugu icin sadece dogru tanima oram1 ve dogru tanman imge sayilari

(tanima i¢in) incelenmistir.
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Tablo 8. Onerilen yontemin 6zellik seviyeli fiizyon yontemi ile karsilastirilmasi

Dogru Tanima Orani/Dogru Taninan Imge Sayisi

2 3 4 6

Avug¢ parmak eklem
yiizeyi Oriintiisii %94.814/1280 | %96.305/1173 | %96.777/1051 | %99.026/814
(Tek Oriintii)

Ozellik seviyeli fiizyon | %95.185/1285 | %95.812/1167 | %96.408/1047 | %97.566/802

Tablodaki sonuglara bakildiginda Onerilen yontemin o6zellik seviyeli flizyon
yontemine gore genel olarak daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Sadece her bir
siiftan 2’ser egitim 6rnegi alindiginda elde edilen sonug fiizyon yonteminde daha yiiksek
olarak elde edilmistir. Diger iic durumda Onerilen yontemin basarist acik¢a ortadadir.
Kisilere ait ham dort avu¢ parmak eklem yiizeyi Oriintiilerinin birlestirilip 6zellik
cikarilmasina dayanan bir yaklagim olmasi oriintiilere ait 6zelliklerin ayr1 ayr1 ¢ikartilip
birlestiren fiizyon yontemine oranla daha basarili ¢itkmasinin nedeni olarak gosterilebilir.

Avug parmak eklem yiizeyi biyometrigi kullanilarak ii¢ farkli yontem ile tanimada
etkin sonuglar elde edilmektedir. Tiim sonuclar incelendiginde avu¢ parmak eklem

yiizeyinin tek basina bir biyometrik olarak kullanilabilecegi agik¢a goriilmektedir.

2.4. Avu¢ Parmak Eklem Yiizeyi ve Avu¢ Izine Dayalh Coklu Biyometrik

Tanimma ve Dogrulama

Avug parmak eklem yiizeyi biyometrigi tek basina kullanildiginda tanima ve
dogrulama sistemleri i¢in yeterli bir basariya ulastigi yukaridaki deneysel sonucglardan
goriilmektedir. Fakat tek bir biyometrik kullanildiginda karsilagilan  sorunlar
diisiiniildiglinde daha giivenli ve daha dogru sonucglar elde edebilmek icin ¢oklu
biyometrik bir sistemin kullanilmas1 gerektigi kolayca anlasilmaktadir. Tim bu
gerekliliklerden yola ¢ikilarak parmak eklem izi yiizeyi ve avug izi kullamildig1 bir ¢oklu
biyometrik sistem ger¢eklestirilmistir. Bu iki biyometrigin bir arada kullanilmasinin nedeni
yiiz imgesi gibi fazla girdi verisi olmadan aymi sensdr igerisinden alinabilecek

biyometrikler olmasidir.
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Sunulan bu yontemde kullanilan avug izi Oriintiileri [36] nolu yayminda anlatilan
calismayla elde edilmis olan, bu tez kapsaminda kullanilan veri tabanindan elde edilmis
128x128 piksel ¢oOziiniirliklii hazir imgelerdir. Sadece bu imgeler kullanilarak
karsilastirmali sistem analizi yapabilmek igin, avug¢ parmak eklem yiizeyine dayali tanima
ve dogrulama sistemleri i¢in gergeklestirilen galigmanin ayni yapisi avug izi imgeleri
icinde gerceklestirilmigtir.

Avug parmak eklem ylizeyi ve avug izine dayali ¢oklu biyometrik tanima ve
dogrulama sisteminde bir Onceki sistem yapisinda oldugu gibi Oriintiiler egitim ve test
kiimesi olarak ayrilmigtir. Avug¢ parmak eklem ylizeyi ve avug izi Oriintiilerine ayr1 olarak
onislem uygulanmistir. Onislemin ardindan bu iki veri uzun vektdr olacak sekilde
birlestirilmistir. Birlestirme isleminden sonra parmak eklem izi yiizeyi ve avug izini ifade
eden uzun vektoriin 6zniteligi ¢ikartilip siniflandirma islemi uygulandiktan sonra sistemin

tanima ve dogrulama islemleri gergeklestirilmistir.

2.4.1. Uzun Vektor Elde Edilmesi

Iki biyometrik yapidan uzun vektor elde edilmesi islemi biyometriklerin ayri ayri
Onisleme tabi tutulmasindan sonra gergeklesmistir. Avug parmak eklem yiizeyine ve avug
izine ayr1 ayr1 normalizasyon uygulanip 3. seviyeli ADD doniisiimii gergeklestirildikten
sonra bu iki biyometrikler satir satir tarama yapilarak vektor haline getirilmistir. Avug izi
vektorti 128*128’lik bir boyuta, parmak eklem izi yiizeyi vektorii ise 200*50°lik bir boyuta
sahiptir. Avug vektOriiniin sonuna parmak eklem izi ylizeyi vektorii eklenerek
128*128+200*50= 26384 boyutlu bir vektor elde edilmistir. Bu vektdr uzun vektor olarak
ifade edilmektedir. Uzun vektoriin elde edilmesini gosteren yapr Sekil 29.°da

gosterilmistir.
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Sekil 29. Uzun vektor elde edilmesini gdsteren yapi

2.4.2. Oznitelik Cikartma, Siiflandirma ve Eslestirme

Caligma yapisina bakildiginda parmak eklem izi yiizeyi i¢in hazirlanan yapinin ¢oklu
biyometrik sistemde de kullanildigi goriilmektedir. Sadece bu kisimda digerinden farkli
olarak &nislemlerin sonunda biyometrik bir birlestirme islemi mevcuttur. iki biyometrigin
olusturdugu uzun vektor elde edilmesi disindaki yapt bu yiizden tekrar burada

anlatilmayacaktir.
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2.4.3. Deneysel Sonuclar ve Karsilagtirmalar

Parmak eklem izi yiizeyinin tek basma kullanildigi tanima ve dogrulama
sistemlerindeki gibi ¢oklu biyometrik sistem i¢in de test islemleri 132 kisi igeren 1614
Imgeden olusan veri tabani lizerinde denenmistir. Ayn1 sekilde veri her bir kisiden 2, 3, 4
ve 6 egitim imgesi alinacak sekilde veri tabani egitim ve test olarak ayrilarak sistem testi
gergeklestirilmistir.

Sistem testlerinde bir Onceki sistemde oldugu gibi H+CFA, D+CFA ve N+CFA
olarak 3 farkli yontem kullanilmistir. Benzer olarak tanima sisteminde bu yoOntemler
kullanilarak OU ve AOU tabanli EYK ve DVM siniflandiricilar ile 3 farkli siniflandirma
islemi gerceklestirilmis, dogrulama sisteminde ise OU, AOU ve DVM+OU (hibrit yapi)
uzaklik metrikleri kullanilarak EER ve GAR (FAR=% 0.1 iken) degerleri elde edilmistir.

OU tabanli ve AOU tabanli EYK smiflandiricilariin ve DVM smiflandiricisinin
parmak eklem izi ylizeyi ve avug izine dayali ¢oklu biyometrik tanima sisteminde
uygulanmasiyla elde edilen dogru tanima yiizdeleri ve dogru tanimnan imgelerin sayilarini

gosteren tablolar asagida verilmektedir.

Tablo 9. Uzun vektor iizerindeki OU tabanli EYK smiflandiricisina ait DTY ve DTIS

Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari
YoOntem 2 3 4 6
N+CFA %98.074 | 1325 | %96.305 | 1173 | %98.882 | 1067 | %98.783 | 812
H+CFA %98.148 | 1325 | %97.208 | 1184 | %99.171 | 1077 | %99.026 | 814
D+CFA %98.148 | 1325 | %97.372 | 1186 | %99.171 | 1077 | %99.148 | 815

Tablo 10. Uzun vektor iizerindeki AOU tabanli EYK siniflandiricisina ait DTY ve DTIS

Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Yontem 2 3 4 6
N+CFA %97.703 | 1319 | %96.387 | 1174 | %99.171 | 1077 | %98.783 | 812
H+CFA %98 1323 | %97.454 | 1187 | %99.263 | 1078 | %99.026 | 814
D+CFA %98.148 | 1325 | %97.536 | 1188 | %99.447 | 1080 | %99.148 | 815
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Tablo 11. Uzun vektor tizerindeki DVM siniflandiricisina ait DTY ve DTIS

Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari

Yontem 2 3 4 6
N+CFA %98.074 | 1324 | %98.522 | 1200 | %99.171 | 1077 | %99.635 | 819
H+CFA %98.074 | 1324 | %99.178 | 1208 | %99.355 | 1079 | %99.756 | 820
D+CFA %098.296 | 1327 | %99.425 | 1211 | %99.539 | 1081 | %99.878 | 821

Tablolardan elde edilen sonuglara bakildiginda ¢oklu biyometrik sistemin de en iyi
sonucu sadece avu¢ parmak eklem yiizeyi kullanilarak yapilan tanima sisteminde oldugu
gibi D+CFA yonteminde verdigi goriilmektedir. Ug simiflandirici karsilastirildiginda en iyi
sonu¢ DVM smiflandiricisindan elde edilmistir. 6’sar egitim 6rnegi alinarak 792 egitim
sayisina karsilik 822 test verisinden sadece 1 tanesini dogru simiflandiramayarak
%99.878’1ik yiiksek bir basari elde etimistir. Buna karsilik diger iki siniflandiricida bu oran
815 veriyi dogru smiflandirilmasiyla %99.148de kalmistir. Diger durumlara bakildiginda
egitim sayis1 azaldikca elde edilen ylizdeler de azalmistir fakat, dogru taninan ya da dogru
siiflandirilmayan test verileri sayisina goz atilirsa bu durumlarda da yiiksek bir basar1 elde
ettigi goriilmektedir. Tablo 11.’de 2’ser egitim alindiginda dogru siniflandirilamayan veri
sayist 23, 3’ser egitim verisi alindginda 7, 4’ser egitim verisi alindiginda 5 olmaktadir.
Egitim sayisi arttikca basarmin artmasi beklenen bir durum olmasina ragmen az egtim
verisi oldugunda da kurulan ¢oklu biyometrik sistem basarili olmaktadir.

Coklu biyometrik sistem i¢in yapilan tanima sonuglarmin disinda sistemin
performans analizini daha iyi bir sekilde yapip sisteminin basarisini ortaya koymak icin
dogrulama sonuglar1 da elde edilmistir. OU’na dayali yapilan dogrulama sonuglar1 Tablo
12.’de, AOU’na dayali yapilan dogrulama sonuglar1 Tablo 13.’de ve OU tabanli DVM’ne

dayal1 yapilan dogrulama sonuglar1 Tablo 14.’de verilmistir.



Tablo 12. OU’na gére elde edilen EER ve GAR degerleri
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Her bir kigiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Yontem 2 3 4 6
EER 3.18 1.14 0.741 0.586
N+CFA GAR %90.08 %96.9 %98.03 %99.05
EER 2.56 0.95 0.569 0.454
H+CFA
GAR %92.6 %97.78 %98.9 %99.37
EER 2.47 0.94 0.460 0.271
D+CFA GAR %93.45 %97.8 %98.91 %99.57
Tablo 13. AOU’na gore elde edilen EER ve GAR degerleri
Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Yontem 2 3 4 6
EER 3.71 1.38 0.753 0.721
N-+CFA
GAR %88.04 %97.34 %98.66 %99.26
EER 3.13 1.11 0.582 0.611
H+CFA
GAR %92.37 %97.38 %99.08 %99.29
EER 2.23 1.10 0.579 0.364
D+CFA
GAR %93.53 %97.71 %99.16 %99.59
Tablo 14. OU tabanli DVM’ne gore elde edilen EER ve GAR degerleri
Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Y ontem 2 3 4 6
EER 1.27 1.01 0.646 0.541
N+CFA | GAR %96.6 %97.35 9%98.67 %99.37
EER 1.17 0.83 0.519 0.335
H+CFA
GAR %96.86 %98.17 %99.12 %99.51
EER 0.957 0.819 0.458 0.252
D+CFA GAR %96.96 %98.36 %99.43 %99.73
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Tablolar incelendiginde tanimada oldugu gibi dogrulama sonuglarinda da en iyi
sonucu D+CFA yénteminden elde edildigi goriilmektedir. OU tabanli DVM’de EER degeri
0.252 olarak hesaplanarak en kiigiik halini almaktadir. Bu deger diger iki dogrulama
sonuglarma gore oldukega diisiiktiir. Dogrulama isleminde DVM kullanilmasi bu sonucun
alinmasina en biiyiik etken olmustur. %0.1 FAR degerine karsilik gelen GAR degerleri ise
%99.73’1lik bir ylizdeyle maksimum degerini almaktadir. Egitim sayis1 azaldikca GAR
degeri diisiip, EER degeri artmaktadir. Fakat EER degeri 1’in altinda kalmasi, GAR degeri
ise %96 nin istiinde olmasi tanimada oldugu gibi dogrulamada da az egitim verisiyle etkin
bir sonug elde edilebilecegini gostermektedir.

Coklu biyometrik sistemin basarisinin tam olarak anlasilabilmesi i¢in kullanilan
biyometriklerin tek basina sistemde kullanilmasiyla elde edilen sonuglar1 da karsilagtirmali
olarak vermek gerekmektedir. Bu yiizden parmak eklem izi yilizeyinin ve avug izinin
kurulan sistem yapisinda tek basina kullanildigi durumlarda nasil bir basariya ulagtiklari
incelenmistir. Avug parmak eklem yiizeyinin disinda avug izi biyometrigi de bu sistem
yapisi lizerinde denenmistir. Hem avu¢ parmak cklem yiizeyinde, hem de c¢oklu
biyometrik sistemde en iyi sonuglarin elde edildigi DVM’nin simiflandirict olarak
kullanildigt D+CFA yo6nteminin sonuglari incelenmistir. Asagidaki Tablo 15 ‘de sadece
avug¢ parmak eklem yiizeyi kullanildiginda, sadece avug izi kullanildiginda ve her iki
biyometrigin olusturdugu ¢oklu biyometrik sistem kullanildiginda elde edilen dogru tanima

ve dogru taninan imge sayilart karsilastirmali olarak verilmektedir.

Tablo 15. D+CFA ve DVM smiflandiricisina ait DTY ve DTIS karsilastiriimas gosterimi

Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari

Y ontem 2 3 4 6

Avuc parmak | %94.814 | 1280 | %96.305 | 1173 | %96.777 | 1051 | %99.026 | 814
eklem yiizeyi
Avug izi %96.074 | 1297 | %96.962 | 1181 | %98.710 | 1072 | %99.756 | 820
Coklu biyometrik | %98.296 | 1327 | %99.425 | 1211 | %99.539 | 1081 | %99.878 | 821
sistem

Tablo 15’¢ bakildiginda onerilen ¢oklu biyometrik sistemin gercekten diger iki

biyometrigin tek basina kullanildiginda elde ettikleri dogru tanima oranina goére daha
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basarili oldugu goriilmektedir. 6’sar egitim drnegi alindigindaki sonuglara bakildiginda iki
biyometrik tek basina uzun vektor yapisina dayali ¢oklu biyometrik sistemin gerisinde
kalmis fakat, bir arada kullanildiklarinda ise birbirlerini tamamlayici etki gostermislerdir.
Tek biyometrik kullanildigindaki olusan sorunlar diisiiniildiigiinde bdyle bir sonug¢ elde
edilmesi beklenen bir durumdur. Iki biyometrigin birbirlerine tamamlayici etki gosterdigini
en iyi az sayida egitim Ornegi kullanildiginda anlasilabilmektedir. 2’ser egitim Ornegi
alindiginda avug¢ parmak eklem yilizeyi %94.814, avug izi %96.074’°lik bir basar1 elde
etmistir. Uzun vektor yapisina dayali ¢oklu biyometrik sistem ise bu iki sonuca oranla daha
yiiksek olan %98.296°1ik bir basariya ulagmistir. Tablo 15’in grafige aktarilmis hali Sekil
29°da verilmistir. Sekil 29’daki grafikten de onerilen ¢oklu biyomerik sistemin diger tek

biyometrikli sistemlere gore daha iistiin oldugu goriilmektir.
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Sekil 30. Coklu biyometrik sistem, avug¢ parmak eklem ylizeyi ve avug izinin
karsilagtirilmali gosterim grafigi

Tablo 16. ‘da avu¢ parmak eklem yiizeyi kullanildiginda, sadece avug izi
kullanildiginda ve her iki biyometrigin olusturdugu ¢oklu biyometrik sistem

kullanildiginda elde edilen EER ve GAR degerleri karsilagtirmali olarak verilmistir.
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Tablo 16. OU+DVM’ne gére elde edilen EER ve GAR degerleri

Her bir kisiden alinan egitim 6rnegi sayilari
Yontem 2 3 4 6

Avug parmak eklem EER 3.87 3.44 2.19 1.39
yiizeyi GAR %88.36 | 9690.34 %925 | %96.43

EER 2.46 1.59 1.06 0.741
Avug izi GAR | %92.99 | %9518 | %97.4 | %9841

Coklu biyometrik EER 0.957 0.819 0.458 0.252
sistem GAR %96.96 %98.36 %99.43 %99.73

Ug farkli sistemin karsilastirmali dogrulama sonuglar1 incelendiginde coklu
biyometrik sistemin tanimada oldugu gibi diger ikisine gore daha iistiin oldugu kanisina
vartlmaktadir. EER degerleri dort farkli (2, 3, 4, 6) egitim 6rnegi alinarak gergeklestirilen
testlerde 1’in altina diistiigli goriilmektedir. Avug izine dayali tek biyometrik sistemde
sadece 6 egitim Ornegi alindigindaki test sonucunda 1’in altina diismiis, diger testlerde hep
I’in {iistlinde kalmaktadir. Avu¢ parmak eklem yiizeyi icin ise EER degeri hep 1’in
tizerinde olmaktadir. %0.1 FAR degerinde elde edilen GAR sonuglarina bakildiginda ise
yine ¢oklu biyometrik sistemin {istiinliigiinden bahsedilmektedir. En biiyiik tstiinligii 2’ ser
egitim ornegi alindiginda elde edilen GAR sonuglarindan goriilebilmektedir. Dogrulama
sonuclar1 tanimadan elde edilen sonuglarla ortiisecek sekildedir. Iki performans analiz
sisteminde de Onerilen uzun vektdre dayali ¢oklu biyometrik yapinin daha istiin oldugu
goriilmektedir. tanimada oldugu gibi dogrulamada da GAR degerlerine gore olusan Tablo
16’ya ait grafik Sekil 31’de verilmektedir. Bu grafikte de c¢oklu biyometrik yapinin

istlinliigli gézler oniine serilmistir.
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Sekil 31. Coklu biyometrik sistem, avug parmak eklem yiizeyi ve avug izinin GAR
sonuglarina gore karsilastirilmali gosterim grafigi

Literatiirdeki c¢aligmalara bakildiginda ¢oklu biyometri alaninda sik¢a kullanilan
yontemlerden biri de fiizyon islemidir. Bu nedenlerden dolay1 6nerdigimiz uzun vektorlii
coklu biyometri yapis1 sonuglari, 6zellik seviyeli fiizyon gerceklestirildiginde elde edilen
sonuglarla karsilastirma geregi duyulmustur. Fiizyon yoOntemleri icerisinden 6zellik
seviyeli olanin se¢ilmesinin nedeni, dnerilen uzun vektor yapisiyla olan benzerligi ve ham
veri hakkinda daha ¢ok bilgi igermesidir. Tablo 17. dnerilen yontem ile 6zellik seviyeli

flizyonun tanima sistemi i¢in elde edilen sonuglar1 karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 17. Uzun vektor yapisina dayali ¢oklu biyometrik yaklagim ile 6zellik seviyeli
flizyon yaklasimin karsilastirmasi

Dogru Tanima Orani/Dogru Taninan Imge Sayisi

2 3 4 6

Uzun vektor yapist %98.296/1327 | %99.425/1211 | %99.539/1081 | %99.878/821

Ozellik seviyeli fiizyon | %98.888/1335 | %99.096/1207 | %98.987/1075 | %99.878/821
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Elde edilen sonuglar incelendiginde ozellik seviyeli fiizyon yontemi Onerilen
yonteme gore sadece 2’ser egitim Ornedi alindiginda daha yiiksek bir sonu¢ verdigi
goriilmektedir. 3’er ve 4’er egitim Ornegi alindiginda ise Onerilen yontem daha basarili
cikmaktadir. 6’sar egitim Ornegi alinan durumdaysa iki yOntem ayni basariy1
gostermektedir. Tim bu sonuglarin 1s18inda Onerilen yontem igin literatiirde sikca
kullanilan bir yontemle kiyaslanabilecek derecede oldugu hatta bazi durumlarda daha

yiiksek bir basari elde ettigi sdylenebilmektedir.



3. SONUCLAR VE TARTISMA

Calismamizda, yeni bir el biyometrigi olan avug¢ parmak eklem ylizeyi Onerilmis ve
avug parmak eklem yiizeyinin tek basina kullanilabilecek kadar bilgi i¢erdigini kanitlamak
amacgh tanima ve dogrulama gergeklestirilmistir. Ayrica avug izi ile avu¢ parmak eklem
yilizeyinin olusturdugu c¢oklu biyometrik bir sistem olusturulmustur. Bu sistem tek bir
imgeden elde edilebilen iki biyometrigin tek basina yetersiz kaldigi durumlarda birbirlerine
destek vererek daha yiiksek bir basariya ulasmak amagl kurulmustur.

Caligmada Onerilen biyometrik olan avu¢ parmak eklem ylizeyini bulunmasi
kisminda 132 farkli kisiden aliman 1614 tane el imgesi ve bu el imgelerine ait AGM
yontemi ile elde edilmis avu¢ modeli kullanilmistir. Model noktalar1 ve analitik
yaklagimlarla el imgelerinden serge, yiiziik, orta ve isaret parmagina ait avu¢ parmak eklem
yiizeyleri elde edilerek 6nerilen biyometrik yapisi insa edilmistir.

Avug parmak eklem yiizeyi biyometriklerinin tek basina kullanildiginda yeterli bilgi
icerdigini kanitlamak amagli yapilan tanima ve dogrulama testlerinde galisma, egitim ve
test olarak veri tabaninin ikiye ayrilmasi, Onislemler, Oznitelik ¢ikartma ve tanima
sistemleri i¢in simiflandirma, dogrulama sistemleri igin eslestirilme olarak 4 kisimda
incelenmigstir. Veri tabani her bir kisiden 2’ser, 3’er, 4’er ve 6’sar olmak {izere alinan
egitim Orneklerine gore egitim ve test olarak ayrilmistir. Bu sekilde ayrilan veri tabani
izerinde iglemler gerceklestirilmistir.

On islem kisminda imgelerin birim varyansa ve sifir ortalamaya sahip olmasi
acisindan normalizasyon gerceklestirilerek 1s1k kosullarin yan etkilerinden kurtarilmistir.
ADD’nde filtre bankalar1 kullanilarak iglem kolayligi saglanmistir. 3. seviyeye kadar
Daubechies-4 filtresi ve Haar filtresi kullanilmis ve en iyi sonug 3. seviyeli Daubechies-
4’ten elde edilmistir.

Tanima testi icin yapilan siniflandirma asamasinda OU ve AOU tabanli EYK
siiflandiricilariyla birlikte DVM denenmistir. Bu 3 smiflandirict igerisinden siniflari
ayiracak en iyi hiperdiizlemleri bulup, smiflandirma gerceklestirmesinden dolay1 en iyi
sonuglarin elde edildigi DVM tercih edilmistir. Dogrulama testlerinde ise OU, AOU ve
OU+DVM kullanilarak eslestirilme yapilmistir. Bu ii¢ farkli ydntem arasindan en iyi sonug
onerilen OU+DVM’den elde edilmistir. Bunun nedeni ise verilerin DVM uzayindaki

konumlarina gére OU’na eslestirme yapilmasidir. Tiim bu ¢alismanin 1s131nda elde edilen
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sonuglara bakilarak avu¢ parmak eklem yiizeyinin tek basina bir biyometrik olarak
kullanilabilecegi kanitlanmistir.

Tek biyometrikli sistemlerde karsilasilan sorunlar nedeniyle ortaya siiriilen ¢oklu
biyometrik fikri onerilen diger bir yaklasimdir. Calismada avug parmak eklem yiizeyi ve
avug izi kullanilarak ¢oklu biyometrik olusturulmustur. Avug izinin ikinci bir biyometri
olarak kullanilmasindaki sebep ayni sensor tizerinden elde edilebilen biyometriklerden bir
coklu biyometrik yapisit kurulmasi istenmesindendir. Bu c¢alismada dnce iki biyometrik
ayr1 ayr1 6n islemlerden gecirilmis ve elde edilen imgeler birlestirilerek uzun vektor haline
getirilmistir. Uzun vektor haline getirmek daha ¢ok bilgi icermesinden dolayr tercih
edilmistir. Tiim sonuglara bakildiginda 3. seviyeli Daubechies-4 filtresine bagli olarak
tamma sisteminde DVM siniflandiricisi, dogrulama sisteminde OU+DVM hibrit
yonteminden en iyi sonuglar alinmstir.

Coklu biyometrik sistemin D+CFA yontemi ve tanima i¢in DVM smiflandiricisi,
dogrulama icin de OU+DVM yontemine gore elde ettigi sonuglar avuc¢ parmak eklem
yiizeyi ve avug izinin tek basina kullanildig: sistemlerle karsilastirilmis ve en iyi sonucun
bu sistemden geldigi goriilmiistiir. Bunun nedeni ise tek biyometriklerde ortaya c¢ikan
sorunlarin ¢oklu biyometrik sistemlerde goriilmemesidir. Ayrica iki biyometrik bir arada
kullanildiginda  birbilerin  etkisiz kaldig1 yerlerde birbirlerine destekleyici etki
gostermislerdir.

Sonu¢ olarak Onerilen biyometrik olan avu¢ parmak eklem ylizeyi tek bagsina
kullanilabilecek kadar etkili oldugu sonuglarla kanitlanmustir. Onerilen ¢oklu biyometrik
sistemin ise tek biyometrikli yapilara gore daha basarili oldugu hem tanima hem de
dogrulama ile ortaya koyulmustur.

Caligma sirasinda gelistirilen yaklagimin bir boliimiiniin yer aldigi 1 adet bildiri
yaymlanmistir. Bu bildiri 2014 yilinda gergeklestirilen Sinyal Isleme ve Iletisim
Uygulamalar1 Kurultayi’nda sunulmus ve bildiri kitapgiginda basilmistir [47].



4. ONERILER

Deneysel sonuglara bakilarak elde edilen oriintli boyutlar1 degistirilerek karsilastirma
yapilabilir.

Onislem kisminda imge doniisiimii igin ADD yerine daha etkili olabilecek baska bir
doniisiim metodu uygulanabilir ve farkli 6znitelik ¢ikartma yontemleri kullanilabilir

Siniflandirma asamasinda DVM kullanilmistir. Farkli siniflandirict kullanilarak elde
edilen tanima sonuglar1 yapilan sisteme ait sonuglarla karsilastirilabilir. Dogrulama
sisteminde ise OU+DVM hibrit yapisindaki OU vyerine baska uzaklik metrikleri
kullanilarak dogrulama sonuglari elde edilebilir.

Literatiirde yer alan flizyon yontemlerinden sadece yapisal benzerligi géz Oniine
alarak karsilagtirma amacglhi kullanilan 6zellik seviyeli fiizyon yerine diger fiizyon
yontemleri ile de sonuglar karsilastirilabilir.

Sistemin eksik veri oldugunda nasil bir cevap verecegini gozlemlemek amacl test
islemleri yapilabilir ya da sonu¢ asamasindaki birlestirmelerle nasil tolare edilecegi
distiniilebilir.

Ozellikle elin gergin ve gevsek tutulmasi ile biyometride meydana gelen degisimin
sonucu ne kadar etkileyecegi incelenebilir.

Parmak dogrultularinin parmak saga ya da sola oynatilarak biyometrik tizerindeki
etkisi incelenebilir,

Ayrica temassiz sistemlerdeki 3 boyut poz degisiminin etkisi gézlemlenebilir.
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