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ONSOZ

Bu tezde Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak imza tanima ve dogrulama problemi incelenmistir.
Simiilasyonlarda Matlab 6.5 Neural Network Toolbox kullanilarak tanima ve dogrulama
yapilmistir. Kullanilan siniflama yontemi offline imza tamima ve dogrulamadir. Tamima ve
dogrulama icin Cok Katmanli Algilayici, Radyal Temelli Fonksiyonlar ve Konik Kesit
Fonksiyonlar olmak {izere ti¢ farklt yontem kullanilmig ve bunlarin karsilagtirmali sonuglari
incelenmistir.

Gerek tez caliymam sirasinda, gerekse de yiiksek lisans egitimim boyunca bana her tiirlii
olanag ve destedi saglayan daniyman hocam Sayin Dog. Dr. Tiilay Yildirim’a ve esim Ogr.
Gor. Habib Senol’a tesekkiirii bir borg bilirim.

Ayrica; tez calismam sirasinda kiigiiclik yasina ragmen bana en azindan uslu durarak yardimce:
olan oglum Mert’e bu tezimi hediye ediyorum.
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OZET

Bu tezin amaci yapay sinir aglann kullanarak offline imza tamima ve dogrulama iglemi
yapmaktir. Son zamanlarda yapay sinir aglari siniflama, 6rnek tamima ve dogrulama
problemlerinde iyi sonug¢ vermelerinden dolayr ¢ok tercih edilir olmuglardir. Tezde, imza
tamima ve dogrulama iglemi 6nce g¢ok bilinen ve yaygin olarak kullanilan yapay sinir ag:
yapilarindan olan Cok Katmanl: Algilayici ve Radyal Temelli Fonksiyonlar, daha sonra hibrid
bir yap1 olan Konik Kesit Fonksiyonlu Ag kullanilarak yapilmig ve sonuglar verilmistir. 8
farkl kigiden imza tanima i¢in alinan 256 imzanin 200 tanesi (bir kigiden 25 tane) egitmede
kullarulmug, kalan 56 imza (bir kigiden 7 tane) ile de ag test edilmigtir. Bu veri kiimesine imza
dogrulama igin 2’ger tane (toplam 16 tane) taklit imza eklenmigtir. Simiilasyonlarda Matlab
6.5 Neural Network Toolbox kullanilmugtir. Konik Kesit Fonksiyonlu Ag kullamlarak yapilan
imza tanima bagan yiizdelerinin diger iki yonteme gore biraz daha diigiik olmasina ragmen,
egitme ve test iglemlerinin daha lmzli olmasi ve hedef vektori ile neredeyse aym olan test
sonuglarina ulagmas: bakimindan oldukga dikkat gekicidir. Ayrica Konik Kesit Fonksiyonlu
Aglarda kullanilan néron sayis1 diger yontemlere goére gok azdir ki bu da pratikte uygulanmasi
agisindan diger yontemlere gore Ustiinlik saglar.

Anahtar kelimeler: Imza tanima ve dogrulama, gok katmanli algilayici, radyal temelli
fonksiyonlar, konik kesit fonksiyonlu aglar.



ABSTRACT

This research presents a new approach for offline signature recognition and verification based
on artificial neural networks (ANNs). ANNs have recently become a very important method
for classification and recognition problems. In this work, two well known neural network
architectures (Multilayer Perceptron and Radial Basis Function Networks) and a hybrid neural
network (Conic Section Function Neural Networks) are proposed for the signature
recognition. The proposed system was trained and tested on a signature database consisting of
a total of 256 signature images taken from 8 different persons. A total of 200 samples (25
samples for each person) for training and 56 samples (7 samples for each person) for testing
are used. 16 samples (2 samples for each person) added this signature database for
verification. The results and comparisons are presented. Although Conic Section Function
Neural Networks gives results slightly worse than other two networks for signature
recognition, the size of Conic Section Function Neural Network structure is quite small
compared to those standard ones. It needs only 20 (12+8) neurons while Multilayer
Perceptron needs 92 (60+24+8) and Radial Basis Function needs 183 (175+8) neurons for
training. This result gives superiority to Conic Section Function Neural network for neural
network hardware implementations in practice.

Keywords: Signature recognition and wverification, Multilayer Perceptron, Radial Basis
Function, Conic Section Function Neural Networks
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1. GIRiS

Bu tez ile ilgili olarak bugiine kadar yapilmis ¢aligmalar imza tamma ve/veya imza
dogrulamay: igerir. Iimza tammada, farkli imzalar afa tanitilir ve bu imzalar arasindan rastgele
secilen bir imzanin kime ait oldugu bulunur. Imza dogrulamada ise imzalar aga tamtildiktan
sonra taklit edilen bir imzamn ag tarafindan taninip taninmadigina bakilir. Imza tanima, imza
dogrulamaya goére daha uzun ve zor bir islem oldugundan literatiirdeki uygulamalar daha gok

imza dogrulama {izerinedir.

Imza tamma ve/veya imza dogrulama probleminin ¢éziimiinde iki temel siniflama yéntemi

vardir:

1. Online imza tamma ve dogrulama sistemleri (Online SRVS)

2. Offline imza tanima ve dogrulama sistemleri (Offline SRVS)

Imza tamima ve/veya imza dogrulama problemi igin oncelikle imzanin gesitli 6zellikleri
cikartilarak bu 6zelliklere gore egitme yapimalidir. Iyi bir 6zellik ¢ikarma, egitme ve test
sonucunda basari yiizdelerinin artmas: agisindan g¢ok onemlidir. Imzamin karakteristik
Ozelliklerine goére ¢ikartilabilecek bazi genel 6zellikler arasinda; yiikseklik-geniglik oram,
maksimum yatay izdiigiim, maksimum diisey izdigiim, yatay izdiigiim tepeleri, diisey izdigiim
tepeleri, imza alam, imzanin yatay merkezi, imza yiiksekligi, genel ve yerel meyil agilan,
kose noktasi sayisi, kesigme noktasi sayis1 ve kapali ¢evrim adedi sayilabilir. Bunlardan bagka
ozellikleri gikarmak kullaniciya baglidir.

Online SRVS imza atarken ortaya ¢ikan hiz, y6n ve basing bilgilerini’ 6lgiip kaydetmeye
yarayan bir takim o6zel donamimlar (dijital kalem, dijital ped, 6zel baskili kagitlar v.b.)
gerektirir. Bir imzanin gergek mi sahte mi oldugunu anlamak online SRVS’de daha kolaydir.
Online SRVS, imza atarken insan elinin hizina, imzanin atiliy yoniine ve kagida uyguladig:
basinca bagli olarak 6zel olgiimleri hafizasinda tuttugu igin taklit edilen imzay1 daha kolay
anlar. Online SRVS iizerine yapiumi§ c¢aligmalara bir 6rnek olarak Keit vd., (2001)’yi
verebiliriz. Bu galismada internet ve e-ticaret uygulamalarinda kullamlmak {izere kalemin
kagida uyguladif basinci 6lgerek online SV yapilmugtir. 20 kisiden toplam 1000 tane imza
toplanmigtir. Bu imzalarin her biri igin dijital kalemin ucunun ka@it Gzerinde uyguladigs
basing 6lgiilmilg ve geriye yayilim algoritmas: kullamilarak ag egitilmigtir. Sahte imzalarin
%3.40’hk hata ile kabul edilme oram ve gergek imzalarin %2.13’lik hata ile reddedilme
_oraniyla aragtirmalarinda tatmin edici sonuglar bulmuglardur.
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Offline SRVS’de ise goriintii isleme ve 6zellik ¢ikarma teknikleri kullarularak siniflama
yapilabilir. Murshed vd., (1995) tarafindan 5 kisiden 40’ar tane imza toplanmig ve bu
imzalarin 18’er tanesi egitmede 22’ser tanesi testte kullanilarak imza dogrulama yapilmigtir.
Egitmede kullanilan imzalar gergek imzalardir. Fuzzy ARTMAP Neural Network kullanilarak
imza dogrulama yapilmustir. Bu yapiya goére imzalar sdzciik sayisi*2 bolgeye ayrilmig ve her
bolge de bir kenar1 16-piksel olan karelere boliinerek grid bilgisi gikarilmugtir. Grid bilgisine
gbre geriye yayilim algoritmastyla egitme yapilarak imzamin gergek mi sahte mi oldugu
anlagilmugtir. En yiiksek bagar1 %91.64 olarak elde edilmistir.

Bajaj ve Chaudhury (1996) ise imza dogrulama igin alt ve iist zarf egrileri ile yatay ve diigey
izdiigim momentlerini ¢ikartarak 6zellik vektorlerini olusturmus ve MLP-ADALINE hibrid
yapisimt kullanarak egitme yapmuglardir. 10 kisiden 15’er tane imza toplanmig ve toplanan
imzalar arasindan rastgele segilen 5’er tane ile efitme yapilmigtir. Test i¢in ise kalan imzalara
toplam 100 tane taklit imza eklenmigtir. Ortalama %10.3 hata ile sonug elde etmiglerdir.

Huang ve Yan (1996) ise imzanin iskeletini ¢ikartmig, imzay1 ¢evreleyen dig gergevesi, iyi ve
kot mirekkep dagilimi, imzamin geniglik ve uzunluk bilgilerine gére her imzaya ait 6zellik
vektori olusturmug ve bunu MLP ile egiterek dogrulama yapmiglardir. 504 gergek ve 3024
taklit imza ile gergeklestirilen bu galiymada dogru siniflama orani ortalama %90 bulunmugtur.

Offline imza dogrulama alanindaki ¢aligmalardan biri de Zhou ve Quek (1996) tarafindan
yapilmugtir. Fuzzy Neural Network kullanilarak yapilan bu ¢aligmada taban ¢izgisi, basing ve
egim Ozellikleri kullanilmigtir. Hem gergek hem taklit imzalar kullamilarak bir eZitme
yapildiktan sonra, sadece gergek imzalar kullanilarak da bir egitme yapilmig ve sonuglari
kargilagtinlmugtir. Bu kargilagtirmanin sonucunda sadece gergek imzalar kullamilarak yapilan
egitmede, ustalikla taklit edilmis bir imzamn bile taminabildigi goriilmiigtir.

Baltzakis ve Papamarkos (2001) ise imza ytiksekligi, resim alani, tam yiikseklik ve genislik,
imzanin yatay ve diigey merkezi, maksimum yatay ve diisey izdiigiim, yatay ve disey izdigim
tepeleri, genel ve yerel meyil agilari, kapali cevrim adedi, kose ve kesigme noktasi sayilari
gibi genel 6zelliklerin yamsira grid bilgisi ve doku 6zelliklerini de kullanarak imza tanima ve
dogrulama yapmiglardir. Bir kigiden 15-25 imza olmak tizere 115 kigiden 2000 imza
toplanarak yaptiklan bu egitmede MLP-RBF hibrid yapisim kullanmuglardir. Imza tanmimada
dogru simflama oram %80.81 bulunmugtur. Imza dogrulamada ise gergek imzanin sahibini
%97 dogru %3 yanlig simflarken, imzamn taklit oldugunu %90.019 oranla dogru siniflarken

%9.81 oraninda ayirt edememistir.



13

Imza dogrulama igin yapilmig bir bagka galigma da Hanmandlu vd., (2003)’ye aittir. 4 kisiden
100°er imza olmak iizere 400 imzanin egitmede 221 imzamn da testte kullanildigi bu
galiymada Yapay Sinir Ag1 ve Bulanik Mantik birlikte kullanilmigtir. Ain bagarist 1. kisi
icin %95, 2. kisi i¢in %88.89, 3 kisi i¢in %90 ve 4. kisi i¢in %86 bulunmustur.

Imza tamma ve dogrulamanin birlikte yapildigt bir ¢alisma da Oz vd., (2003) tarafindan
yapilmstir. 5 kigiden 6’sar imza toplanarak egitme yapilmigtir. Diger biitiin galigmalarda da
ortak olan gériinti igleme, renkli gériintiiyii siyah-beyaz hale gevirme, giiriiltii indirgeme, arka
planin yok edilmesi ve boyut normalizasyonu Sniglemlerinden sonra, bu ¢aligmada cebirsel
moment hesab1 yapilmig ve geriye yayilim algoritmas: kullamlmigtir. Olugturulan ag yapist
imza tamma igin 14-18-30, imza dogrulama igin ise 14-10-2’dir. Imza tanimada agimn bagaris:
noron ¢ikislani 0.5°den kiigiikse 0, 0.5-1 arasindaysa 1 alinarak %100 bulunmugtur.  Imza
dogrulamada ise 5 gergek ve 5 taklit imza ile ag test edilmistir. Egitilen ag 4 gergek ve 5 taklit

imzay1 doru siniflamugtir.

Simdiye kadar yapilmi§ ¢aligmalarin gogu offline imza tanima ve/veya dogrulama tizerinedir
ve genellikle imza dogrulama yapilmigtir. Bu tezde literatirde ¢ok yapilmamis olan imza

tanima islemi gergeklestirilmistir. Imza dogrulama tizerine de bazi1 ¢aligmalar yapilmugtir,

Imza tamma ve/veya imza dogrulama probleminde kullanilan yéntem ne olursa olsun temelde
yapilan 6niglemler benzerdir Bu tezde genel 6zellik olarak imzanin yatay merkezi, imzanin
diigey merkezi ve taban ¢izgisi kaymasi Ozelliklerinin yamisira grid bilgi 6zellikleri de
kullanilmugtr,

Bu tezde Matlab Neural Network Toolbox kullamlmig ve bu program Ekler kisminda
verilmigtir. 2. boliimde imza tamima ve dogrulama islemlerinde kullanilan temel kavramlar,
yapilan 6niglemler ve imzadan ¢tkanlabilecek ozellikler anlatilmigtir. 3. bolim yapay sinir
aglant ve tezde kullanilan ag yapilarimi igerir. 4. bolimde ise imza tamma ve dogrulama
problemi incelenmiy ve simiilasyon sonuglan tablolar halinde gosterilmigtir. 5. ve son

bolimde de sonuglar sunulmustur.
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2. iMZA TANIMA VE DOGRULAMA iSLEMLERI

2.1 Imza Tamma ve imza Dogrulama Kavramlan

Imza tammada amag; egitme imzalar ile yapay sinir agin1 egittikten sonra rastgele segilen bir
test imzasinun sahibini bulmaktir. Bunun igin imzalar Boliim 2.3’de belirtilen 6nislemlerden
gegirildikten sonra egitme iglemi gergeklestirilir ve test imzalar arasindan rastgele bir imza

segilerek bu imzanin sahibi aragtirilir.

-imza dogrulamada ise egitme imzalari, egitmeden 6nce yukarida belirtilen oniglemlerden
gecirilir. Test i¢in bu kullanicilara ait taklit imzalar kullamlir. Amag afmn taklit imzalart

ayirabilmesidir.

2.2 Online ve Offline imza Tanima ve Dogrulama

Egitmede yontem ne olursa olsun siniflama yapmak igin belli baglt 2 yéntem vardir. Bunlar
Online SRVS ve Offline SRVS’dir. Egitme islemine gegilmeden 6nce siniflama yontemi
belirlenmelidir. Online SRVS imza atarken ortaya ¢ikan hiz, yén ve basing bilgilerini 6l¢iip
kaydetmeye yarayan bir takim $zel donamimlar (dijital kalem, dijital ped, 6zel baskili kagitlar
v.b.) gerektirir ki bu extra maliyetten dolay1 ¢ok tercih edilen bir yontem degildir. Offline
SRVS’de ise goriintii igleme ve 6zellik ¢gikarma teknikleri kullanilarak siniflama yapilabilir.

2.3 Onislemler

Imza tamima ve dogrulama probleminde egitme ve test iglemlerinden 6nce imzanin birtakim

Oniglemlerden gegirilmesi gerekmektedir.

2.3.1 Gériintii isleme

Bu asamada kigilerden toplanan imzalar bir tarayict yardimiyla bilgisayar ortaminda
kullanima hazir hale getirilir. Tarayicinin ¢ozinirligini ayarlamak kullaniciya baglhidir.
Diigiik ¢oziiniirliikte. imzalar ¢ok iyi ayiut edilemeyebilir. Literatiirdeki uygulamalarda
¢oziiniirliik 100-400 aras1 segilmistir.

2.3.2 Giiriiltii indirgeme

Bu agamada girilti indirgeme filtresi siyah beyaz taranmis resme uygulamir. Bunu
yapmaktaki amag; arka plan beyaz ise tizerindeki siyah pikselleri, siyah ise lizerindeki beyaz



15

pikselleri bularak yok etmektir. Bunu yapabilmek igin resme, basit bir karar kurali olan
3x3°’lik bir maske uygulanir. Merkez piksel, gevresindeki birbiriyle ayn1 renkteki 8 pikselin
renginden farkli ise merkez pikselin rengi degistirilir.

» Merkez piksel

Sekil 2.1 Merkez piksel ve 8-komgulugu

Imza resmindeki guriiltiilerin ¢ikarilmasindan sonra yapilacak islem imza alaninin kesilip
alinmasidir. Yatay ve digey izdisimli pargalama metodu kullamilarak imza alami arka
plandan kesilip alinir. Béylece imzay: gergeveleyen beyaz bogluk gézden gikarilmig olunur.

2.3.3 Boyut Normalizasyonu

Resmin genigliginin kabul edilen degere ulagmast igin, genislik-yiikseklik oraninin

degismemesi gartiyla resmin boyutu ayarlanir.

2.3.4 Iskelet Cikarma

Onislemlerin son agamasidir. Imzanin karakteristigini bozmadan gereksiz piksellerin atilmas:
mantigina dayanir. Daha sonra yapilacak olan biitiin iglemlerde kullamlacak olan imza iskelet
hale getirilmis imzadur.

2.4 Ogzellik Cikarma

Imza tamma ve dogrulama iglemi igin 6ncelikle imzanin gesitli 6zellikleri gikarilarak bu
dzelliklere gore egitme yapilmalidir. Iyi bir 6zellik gikarma, egitme ve test sonucunda bagari
yiizdelerinin artmasi agisindan ¢ok dnemlidir. Bir imzaya ait 6zellikler genel dzellikler ve grid
bilgi 6zellikleri olmak {izere 2 ana baglikta toplanabilir.

2.4.1 Genel Ozellikler

Imzanin genel oOzellikleri arasinda imza yiikseklii, resim alani, tam geniglik ve tam
yiikseklik, maksimum yatay ve diisey izdiigiim, yatay ve diigey izdiisiim tepeleri, imzanin
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yatay ve diisey merkezi, genel ve yerel meyil agilar, taban ¢izgisi kaymasi, kdge noktasi
sayisi, kesigme noktasi sayis1 ve kapali gevrim adedi sayilabilir. (Baltzakis ve Papamarkos,
2001)

2.4.1.1 Resim Alam

Imza resminde 6n planda kalan siyah piksellerin sayisidir. Iskelet hale getirilmis imza
resminde bu, imza izinin yogunluk &l¢iisiinii gosterir. Imza alam adiyla da kullanilabilir.

2.4.1.2 Tam Genislik ve Tam Yiikseklik

Tam genislik yatay bosluklar, tam yiikseklik ise digey bosluklar ¢ikartildiktan sonra resmin
genislik ve yiiksekligidir. Bu tamm $ekil 2.2’nin incelenmesiyle daha iyi anlagilir.

Sekil 2.2 Tam genislik ve tam yiikseklik

2.4.1.3 Maksimum Yatay ve Diisey Izdiigiim, Yatay ve Diisey izdiigiim Tepeleri

Iskeleti ¢ikartlmis imza resminin diigey izdiigiimi alinir. Bu izdiigiimler arasindaki en biiyiik
deger maksimum diigey izdiigimidir. Diisey izdiigim tepeleri de diigey izdiigimlerdeki yerel
maksimum adedidir. Maksimum yatay izdiisim ise, imza resminin yatay izdigtimleri
arasindaki en biiyilk degerdir. Yatay izdiigiim tepeleri de yatay izdigimlerdeki yerel

maksimum adedidir.

2.4.1.4 Taban Cizgisi Kaymas:

Iskelet haline getirilmis imza resmi dikey olarak ikiye boliiniir. Resmin sol yarisi ile sag
yansinin agirlik merkezlerinin diigey bilegenleri arasindaki fark hesaplanir. Bu farka taban

¢izgisi kaymast denir.
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2.4.1.5 Koge Noktas: Sayisi

Bir kdse noktasy, 8 komgulugunda sadece bir komsusu ile ayn1 renkte (siyah) olan bir imza
noktasidir. Sekil 2.3 bir kdse noktasim gostermektedir. Kose noktast sayist da imza
resmindeki kdse noktalarinin adedidir.

»Kose
Noktas1

Sekil 2.3 Bir kége noktasi

2.4.1.6 Kapali Cevrim Adedi

EP imza resmindeki kdse noktas: sayisi, EL de imza resmindeki ekstra ayrilma adedini
gostermek {izere bir imzadaki kapali gevrim adedi (2.2) denkleminde oldugu gibidir.

EL= ) (kesigme noktast komsu adedi - 2) 2.1)

kesigme noktalarm da
CL =1+EL;EP 2.2)

Sekil 2.4 de bir kapali gevrim gorilmektedir.
Burada,
EP=3

EL= ) (kesigme noktasi komsu adedi —2)=(4-2) + (3-2) =3

kesigme noktalarmda

EL-EP __ 3-3

CL=1+ 1+ 5 =1 adet kapali ¢evrim vardir.
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Kose noktalar1 (EP)

PN

JUOER CEETE ‘ \\}
Kapal1 gevrim T Kesigme

\ F Y noktalar

.
....

.
.
L2V
......

Sekil 2.4 Kapali gevrim 6rnegi

2.4.1.7 Kesisme Noktas1 Sayisi

Bir kesigme noktasi, 8 komgulugunda birbiriyle bitisik olmayan en az 3 komsusu ile ayni
renkte (siyah) olan bir imza noktasidir. Sekil 2.5 bir kesigme noktasim gostermektedir.

Kesigme noktasi sayist da imza resmindeki kesigme noktalarinin adedidir.

———-> Kesigme noktasi

Sekil 2.5 Bir kesigme noktas1
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2.4.1.8 Genel ve Yerel Meyil Acilan

Resim, -30 dereceden +40 dereceye kadar 1 derecelik adimlarla dondiirilir. Her adimda
diisey 3 piksel baglantilarinin adedi hesaplanir. Diigey 3 piksel baglantilarinin en fazla oldugu
act “Genel Meyil Agis1”dir.

Yerel meyil agisimt bulmak iginde resim yukandaki yontemle dondiiriiliir. Disey izdiigiim
sayilari hesaplanir. Ve bu sayilarin en biytik 70 degeri toplanir. Toplamin en biiyik oldugu
agt “Yerel Meyil Agis1”dur.

2.4.2 Grid Bilgi Ozellikleri

Grid bilgisini elde etmek igin ise iskelet hale getirilmis resim 96 dikdortgen pargaya (8 x 1'2)
boélinir. Her parga igin alan yani 6n plandaki piksellerin (siyah pikseller) adedi hesaplanir.
Bulunan sonug, en diigiik alan degerine sahip parganin alami O, en yiiksek alan degerine sahip
parganin alani 1 olacak gekilde normalize edilir. h

A herhangi bir parganin alan degeri, 4, maksimum alan degeri, 4_, minimum alan degeri
olmak tizere A’nin normalize degeri 4,, (2.3) denklemindeki gibi hesaplanir.

A—A i
=_  mn 2.3

max ~ !/ ‘min

Sonugta; 12 x 8 elemanli ve her bir elemani O ile 1 arasinda degerler alan bir grid matrisi elde
edilir. Bu da pargalardaki siyah piksellerin yogunlugunu gosterir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Son yillarda siniflama, dogrulama ve tamuma problemlerinde sikg¢a kullanilan yontemlerden
biri olan YSA’lar insan beyninin galigma prensibi tizerine olusturulmugtur. YSA’lar girig ve
¢ikig verilerini kullanarak algoritmalar gelistirir ve bu gekilde sistemin davranigini §grenir. Bu
davramgtan bir genellestirme gikararak test orneklerine ¢oziim dretir. Donammla (dijital,
analog, optik) ve yazihmla (Matlab, C, Pspice, ...) gergeklenebilirler. Bir bilgisayarla beyni
kargilagtirarak sinir aglarinin 6nemini daha iyi kavrayabiliriz. Bilgisayarlar seri ¢aligir ve
hataya tolerans yoktur. Girig verilerine duyarlidir yani bir adimdaki yanlig hesaplama sonucu
gok degistirir. Ayrica tam tanimli komut dizini gereklidir. Dijital olarak galigir ve hizlidir (10°
islem/sn). Beyin ise paralel c¢alisir, adaptiftir ve hataya toleranslidir. Girig verilerine
duyarsizdir yani birimlerin yapilan ana ise katkilan azdir. Analog olarak ¢aligir ve her iglem
i¢in gegerli olmasa da yavastir (10 iglem/sn). (Yildirim, 2002)

3.1 Biyolojik Noron

Merkezi sinir aginda bilgiler, alic1 ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri besleme yoniinde
degerlendirilerek uygun tepkiler dretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir sistemi, kapali ¢evrim
denetim sisteminin karakteristiklerini tagir. Sekil 3.1’de bir biyolojik noéron modeli
gorilmektedir.

Htirn {iedont
b

% ) bt -
2; K

Tndeit

Sekil 3.1 Biyolojik noron modeli (Y1ldirim, 2002)

Merkezi sinir sisteminin temel iglem elemani, sinir hiicresidir (néron) ve insan beyninde
yaklagik 10 milyar sinir hiicresi oldugu tahmin edilmektedir. Sinir hiicresi; hiicre govdesi,
dendritler ve aksonlar olmak iizere 3 bilesenden meydana gelir. Dendritler, diger hiicrelerden
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aldig bilgileri hiicre govdesine bir agag yapisi geklinde ince yollarla iletir. Aksonlar ise
elektriksel darbeler seklindeki bilgiyi hiicreden digar1 tagtyan daha uzun bir yoldur.

Aksonlarin bitimi, ince yollara ayrilabilir ve bu yollar, difer hiicreler igin dendritleri

olusturur. (http://www.batitrakya dostweb.com)

3.2 Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

Yapay sinir aglarinin esas gelisimi 1940’11 yillardan itibaren baglamigtir. 1943°de McCulloch-
Pitts modeli gelistirilmigtir. En temel ve hala gegerli olan bir modeldir. 1949 yilinda Hebb
sinaps kavramimi gergeklemis, fizyolojik modellemeyi incelemiy ve kendine yoénelik bir
Ogrenme gelistirmistir. 1954’de Minsky tarafindan ilk néro bilgisayarlar gergeklestirilmigtir.
1958’de Rosenblatt tarafindan ilk ag yapisi gergeklenmis, 1969 yilinda Minsky ve Papert tek
katmanli ag yapisiyla XOR gergeklenemedigini bularak gok katmanl: aglani gelistirmesi igin
bir adim atmuglardir. 1961°de Steinbuch tarafindan cagrigimli bellek geligtirilmiy. 1973°de
Vander Malsberg kendi kendini orgitleyen bir gergekleme yapmustir. 1974-1982 arasinda
Grossberg ve Carpenter yanigmali 6grenme metodunu gelistirerek ART Aglan ve FuzzyART
Aglarim1 bulmuglardir, 1982°de Hopfield enerji fonksiyonu kavramindan yararlanarak
Ogrenmeyi saglamig. 1984-1989 yillani arasinda Kohonen tarafindan SOM algoritmast
geligtirilmig. 1986’da McClelland-Rumelhart hatanin geriye yayilimim bulmug ve geligtirmis.
(Yudirim, 2002) Bu tarihten giiniimiize kadar geligtirilen algoritmalarla bir ¢ok siniflama ve
Omek tanima problemi ¢Oziimlenmistir. Ayrica son zamanlarda bu algoritmalarin birlikte
kullanildig hibrid yapilar gelistirilmis ve uygulamalarda siklikla kullanilmaya baglanmugtir,

3.3 Yapay Sinir Aglarmm Ozellikleri ve Kullamldig Yerler
Noral sistemler egitilebilir sistemlerdir. Sistem degigen kogullara uyar yani adaptiftir ayrica

lineer degildir. Noral Sistemlerin en genel uygulama alani drnek tanima tizerinedir. Bunun
yamsira Goriintii Isleme ve Isaret Isleme alanlarinda da kullamlir. Askeri Sistemlerde radar
isaretleri ve denizaltinda maymn bulmak, silahlarin otomasyonu ve hedef izleme,
nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii 6nleme v.s gibi
olaylarda kullanilmaktadir. Tipta hastalik teshisinde, igaretlerin incelenmesinde (EKG-kalbin
elektriksel isareti, EMG-kaslarin elektriksel isareti EEG-beynin elektriksel igareti v.b.
igaretler) ve tibbi goriintiilerin incelenmesinde (tomografi, MR, ultrason v.b. goriintiiler)
kullamlir. Diger kullamm yerleri: Finansal Sistemler, Kontrol (Ugaklarda otomatik pilot

sistemi otomasyonu, ulagim araglarinda otomatik yol bulma/gdsterme, robot sistemlerin
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kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontroli, elektrikli siiriici sistemlerin
kontrolii v.s.), Gii¢ Sistemleri ve Giivenlik alanlandir.

3.4 Yapay Sinir Modeli

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon sinaps baglantisindan olustugu
dustiniliirse son derece karmagik ve etkin bir yapt oldugu anlagilir. Diger taraftan bir sinir
hiicresinin tepki hizi, giinimiiz bilgisayarlarina gére olduk¢a yavag olmakla birlikte duyusal
bilgileri son derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan beyni; 63renme,
birlestirme, uyarlama ve genellegtirme yetenefi nedeniyle son derece karmagik, dogrusal
olmayan ve paralel dagilmig bir bilgi igleme sistemi olarak
tanimlanabilir. (http./www.batitrakya dostweb.com) Bu yapisindan dolayr beynin (istiin
ozellikleri tizerinde galigilmig ve norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli
¢ikarilmaya galigilmugtir.

Bu modele deginmeden 6nce bazi temel kavramlari agiklamaliyz. Islem elemam
“noronlar”dir. Her bir girig i¢in bir “aktivasyon durumu” ve birimler arasinda W; ile gosterilen
“baglantilar” var. Bir birimin diy girigleri arasinda hangisinin etkili oldugunu gosteren bir
propogasyon kural vardir. Bu kural ile etkili girig belirlenir. y ile gosterilen bir aktivasyon
fonksiyonu ile o andaki etkili giriy ve propogasyona gére ndron cevap verir ya da vermez.

Buna gore bir néron Sekil 3.2’deki gibi modellenebilir.

= y=sgn(s)

Sekil 3.2 Islem elemaninin modeli (Haykin, 1994)
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3.5 Kullanilan Ag Yapilan .
Bu tezde Cok Katmanli Algilayicilar, Radyal Temelli Fonksiyonlar ve Konik Kesit

Fonksiyonlu Aglar olmak iizere 3 farkli ag yapisi ile egitme yapilmustir.

3.5.1 Cok Katmanh Algilayicilar (Multilayer Perceptron - MLP)

En genel yapisiyla MLP modeli, bir girig katmani, bir veya daha fazla ara katman, bir de gikig
katmanindan olugur. Bilgi akig1 daima ileri dogrudur. Bu yiizden ileri beslemeli ag modeli de
denir. Girig katmanindaki néron say1s1 problemdeki girig sayisina baglidir. Ara katman sayisi
ve ara katmanlardaki néron sayis1 deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikig katmanmindaki
noron sayis1 ise yine uygulanan probleme dayamilarak belirlenir. Pratikte 3 katmandan fazla
katman kullamlmaz. Katman sayisina girig katmam dahil degildir. Omegin: 1 tane gizli
katman varsa 2 katmanli a8, 2 tane gizli katman varsa 3 katmanli ag denir. Ara katmandaki
girig-cikig iligkileri hakkinda bilgi sahibi degiliz. Ara katmanlarda non-lineer ¢ikig katmaninda
ise lineer fonksiyonlar vardir. 2 katmanli MLP yapis: Sekil 3.3’de goriillmektedir.

Sekil 3.3 Iki katmanlit MLP yapist

3.5.2 Radyal Temelli Fonksiyonlar (Radial Basis Function — RBF)
Cok katmanli YSA’mn tasaniminda egiticili geriye yayillm 6grenme algoritmasi bir en
iyileme uygulamasidir. Radyal temelli fonksiyon ag1 tasanimu ise ¢ok boyutlu uzayda egri
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uydurma yaklagimidir ve bu nedenle RBF’nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine
en uygun bir yiizeyi bulma problemine déniigiir. RBF’nin genellemesi ise egitim sirasinda
bulunan gok boyutlu yiizeyin kullanilmasina eydegerdir. Radyal temelli fonksiyonlar, sayisal
analizde g¢ok degiskenli problemlerin ¢oziimiinde kullanilmig ve YSA’'nin gelismesi ile
birlikte bu fonksiyonlardan YSA tasariminda yararlamlmigtir. RBF, ileri beslemeli YSA
yapilarina benzer sekilde girig, sakli ve ¢ikis katmanindan olugur ancak, giriy katmamndan
sakli katmana doniigiim, radyal tabanli aktivasyon fonksiyonlan ile dogrusal olmayan sabit bir
doniigimdiir, Sakh katmandan ¢ikis katmanina ise dogrusal bir doniisiim gergeklestirilir. Sekil
3.4’de en genel gosterimiyle bir RBF yapis1 verilmistir. RBF’de uyarlanabilecek serbest
parametreler; merkez vektorleri, radyal fonksiyonlarin genigligi ve ¢ikig katman agirliklaridir.
Cikis katmam dogrusal oldufundan agirliklar, egim diiyme ya da dogrusal en iyileme
yontemleri ile kolayca bulunabilir. Merkezler, girigler arasindan rastgele ve sabit olarak
segilebilmekle birlikte RBF’nin performansini iyilegtirmek amaciyla merkez vektorlerinin ve
genigligin uyarlanmasi i¢in gegitli yontemler geligtirilmistir. Merkez vektorleri, egim diigme
yontemine gore egiticili 6grenme algoritmasi ile uyarlanarak, dik en kiigiik kareler yontemi ile
ya da kehdiliginden diizenlemeli yontemle giriy Orneklerinden obekleme yapilarak
belirlenebilir. (Coskun ve Yildirim, 2003) RBF’nin genel matematiksel ifadesi asagida
verilmistir.

60 =3 W,p(0) @G.1)

i=1

Burada W, gizli katmandaki i. norondan ¢k katmanindaki j. néron arasmndaki aguhgy,
@,(x) ise aktivasyon fonksiyonunu gosterir.

RBF’de gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Gauss Fonksiyonu kullanilir.
Gauss Fonksiyonu x girig vektoriinii, ¢, merkezi, |x—c,| standart 6klid uzakhgim, o, de

genisligi gostermek iizere agagidaki sekilde ifade edilir.

l# Il | 02

o(r) = exp(—
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Sekil 3.4 RBF modeli (Haykin, 1994)

3.5.3 Konik Kesit Fonksiyonlu Aglar (Conic Section Function Neural Network-
CSFNN)
Konik Kesit Fonksiyonlu Aglarin anafikri, MLP ve RBF aglaninin birarada kullanilmasidir.

Yeni yayilim kurali, (MLP ve RBF yayilim kurallarim igeriyor) bir koninin analitik
denklemleri kullanilarak elde edilebilir. Sekil 3.5 bu aglarin yapisim gostermektedir. Burada
x, sag dairesel koninin iizerinde herhangi bir nokta, @ [-7/2,7/2] araliinda herhangi bir deger,
v koninin tepe noktas: ve a4 koninin eksenini tanimlayan birim vektér olsun. Boylece dairesel

koninin denklemi

(% -¥)a = cos (% - ¥)| . (3.3)

olmaktadir. iki boyutlu uzay igin vektorler ve koordinatlari x=(x1,%2), v=(v1,v2) ve a=(a;,a;)

ise 3.3 denklemi agagidaki gibi yazilabilir.

(x; —v)a, +(x, -v,)a, = cost(xl - V1)2 +(x - vz)z (3.4)
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Konik Kesit Fonksiyonlu Aglarin yayilim kurali 3.4 denklemi ile tanimlanir. Biitiin bunlari n-
boyutlu giri§ uzay igin genellersek 3.5 denklemini elde ederiz.

”Zﬂ(xt —v,)a; = cosw\fnzﬂ(xf -v,) (3.5

Giris Katman Cikas Katmam

Sekil 3.5 Konik Kesit Fonksiyonlu Ag modeli

Agilma agis1 (2w) 90 derece olduBunda x noktalar1 ve v arasindaki uzaklik dairenin yarigapina
esit oldugundan dairenin merkez koordinat: ¢, v’nin yerine kullamlabilir. 3.5 denkleminin sag
tarafi sol tarafindan gikarildiginda Konik Kesit Fonksiyonlu Aglarin yayilim kurali agagidaki
gibi elde edilir.

Y; =§_:(xi —c, )y —cosa)”/i(xi -¢;) (3.6)

burada a; MLP’deki giriy ile gizli katman arasindaki agirliklari, ¢; RBF’deki merkez
koordinatlarin, i ve j giri§ ve gizli katmam go6steren indislerdir. Bu durumda y; Konik Kesit
Fonksiyonlu Aglann aktivasyon degeridir. Kolayca goriildiigii iizere bu denklem MLP ve
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RBF gibi 2 temel kisimdan olugur. @ agis1 /2 oldugu zaman denklem sadece MLP kismina
déniigir. Denklemin ikinci kismu da RBF’nin girigleri ile merkezleri arasindaki oklid
uzakligidir.



28

4. iMZA TANIMA VE DOGRULAMA PROBLEMIi

Imza kisiye ait 6zel bir el yazis: tiiriidiir. Herkesin imzasi farkli oldugu gibi, ayni kiginin farkli
zamanlarda atti1 imzalar da farkl olabilir. Bu tezde 8 farkli kiginin imzas1 i¢in imza tanima
islemi yapilmigtir. Bu kigilerden alinan imzalar Sekil 4.1°de verilmistir. Ayrica her kisi i¢in
2’ser taklit (sahte) imza atarak imza dogrulama iglemi de gergeklestirilmistir. Sahte imzalar da
Sekil 4.2’ deki gibidir.

4.1 Onislemler

Goriintii ifleme agamasinda bir A4 sayfasi 16’ya (8*2) boliindii. Kigilerden siyah veya mavi
miirekkepli kalemle gercevelerin digina tagirmadan imza atmalan istendi. Kursun kalem
kullanilarak atilan imza iskelet ¢ikarma asamasinda kétii sonug verdigi i¢in (imzada kesintiye
sebep olup, parcali imza goriintiisiindeydi) miirekkepli kalem kullanildi. 8 kigiden toplanan
32’ser imza tarayici kullanilarak 300dpi’de siyah beyaz olarak tarandi. Taranan 32 imzanin 25
tanesi egitmede 7 tanesi testte kullanildi.

Giiriilti indirgeme agamasinda beyaz arka plan beyaz iizerindeki siyah pikseller Boliim
2.3.2°de anlatilan yontemle yokedildi.

Imza resmindeki giriiltiilerin ¢ikarilmasindan sonra imza alaninin kesilip alinmas: islemi igin
yatay ve diigey izdiigimli pargalama metodu kullamlarak imza alami arka plandan kesilip
alinds.

Geniglik normalizasyonu igin kabul edilen degere” ulagmas: igin, genislik-yiikseklik oranmin
degigmemesi gartiyla resmin boyutu ayarlandi.

Iskeleti olusturma agamasi i¢in Lam ve Suen (1991) tarafindan tanimlanmis iskelet olusturma
tekniklerinin basitlegtirilmis versiyonu kullanildi. Basitlegtirilmig algoritma agagidaki 3 adim1
icermektedir.

Adim 1: Atilmaya aday biitiin noktalan isaretle. (8 komsulugunda en az 1 beyaz ve en az 2
siyah piksel olan siyah pikseller)

Adim 2: Imza egrisini takip ederek, tiim pikselleri sina ve imzada kesintiye sebep olmayacak
durumdaki pikselleri at.

* Tezde bu deger 400 kabul edildi
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Sekil 4.1a Gergek imzalar



Sekil 4.1b Gergek imzalar

b el cpci. Sule Bl

Sekil 4.2 Sahte imzalar
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Adim 3: Eger en azindan 1 piksel silinmig ise Adim 1’e git ve iglemi bir kez daha tekrarla.

Bu algoritmanin biitiin imzalara uygulanmas: sonucunda imzalanh iskeletleri ¢ikariimug olur.
Sekil 4.3’ de iskeleti ¢ikarilmug bir imza gériilmektedir.

Sekil 4.3 Bir imza 6rnegi ve bu imzamn iskeleti

Bu tezde genel 6zellik 6zellik olarak imzanmn yatay merkezi, imzamn diigey merkezi ve taban
¢izgisi kaymasi 6zellikleri kullaniimigtir. Bu (¢ 6zellikten 3 tane deger elde edilmigtir. Ve bu
¢ deger yapay sinir aginin girigine uygulanir. Grid bilgisi ise bize 8x12’lik bir matris verir.
Bu matris 96x1°lik bir vektér haline doniigtiirillerek YSA’nin girigine uygulanir. Béylece
toplam 99 (96+3) tane giri§ olugturulmustur. Sekil 4.4’de bir imza ve bu imzamn gridi

verilmigtir.

Sekil 4.4 Bir imza 6rnegi ve bu imzann gridi
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Ozellik ¢ikarma igleminin sonunda 99 x 200 boyutunda bir egitme girisi elde edilmigtir. Girig
vektoriiniin boyutu gok yiiksek oldugu igin temel bilesen analizi (PCA) yontemi kullamlarak
giris vektdriniin boyutu azaltldi ve 20 x 200’e dugtrilda. Sonuglar ayn ayn verildi.
Olugturulan YSA imza tanima i¢in 56 (7*8), imza dogrulama i¢in 16(2*8) imza ile test edildi.
MLP ve RBF yaziliminda kullanilan giris vektoriiniin olugturulmasi, egitme ve tamimaya ait
isaret akig diyagramlan $ekil 4.5°de verilmigti. CSFNN igin olugturulan isaret akig
diyagramlar ise Sekil 4.6’ dadur.

4.2 Temel Bilesen Analizi (PCA)

Temel Bilesen Analizi (PCA), 6rnek tanima ve goriintii sikigtirma gibi yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde boyutu azaltmak igin siklikla kullanilir. Ortalama, degisinti matrisi ve bu
matrisin 6zvektor ve 6zdegerlerinin hesabina dayanan istatistiksel bir yontemdir. Bu tezde
incelenen imza tamima ve dogrulama probleminde de giriy vektoriinin boyutunu azaltma
ihtiyaci duyulmug ve temel bilesen analizi yontemi kullamlarak egitme yapilmigtir. Sonuglar
Tablo 4.3’de gosterilmigtir.
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Sekil 4.5a Girig vektorii olugturmaya ait igaret akig diyagram
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o
1

mat dosyalarmm adetinibul { N )

!

et dosyalanndan pkunacak
matriglerin bir
tanssinin stitun saymm oku (V)

K=1
— _l**
K. mat dosyesuu aku.
Toplam girig matrisinin

K. alt matrizi olarak
gag tarafina skis

1 L

Hedef matrisinin, N[ lik

K. alt matrisinin K. satom

tamamen | yap digprlerini
sifir yap ve matrisin se@ine ekle

Uypgun ¥SA w1 seg, parametreleri
halirle ve_editmeyi yup

( DUR )

Sekil 4.5b Egitmeye ait igaret akig diyagrami
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( BASLA )
4

Teast edilecel imza resroini,
test imzalarn klaséiri iginden seg

——7

Resmi 2 i saya formatina gevir

Resim fizerindslki
giriltiyi filitrels

Resmin asil gergewvesini elde et

Besmin boymtlarim geniglig,
1 alagak gekilde normalize st

v \

Pesrmin iskeletini gilkar

iy

Resmin
taban gizgisi kaymasin bul.

Resmin 8 x12 lik
grid matrisini bul
gittun vekitdrineg dinigtit

-

Hiarhlks marke=ziwva taban gizgisi
kaymaso grid vektSrintin
altme ekleperelk bu imza
igin Hzallik vektSrimil tamamla,
¢ ¥SA run givig vektariy )

-

¥S&A ya ait mat dosyprasim grikde

-

Y54 yisimule et.
FSA min son katmarnmndalal
en biiyriik gilkg bul

>
C DUR )

Sekil 4.5¢ Tanimaya ait isaret akig diyagrami
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G
4‘ |

Merkez saynsi (s,.) tespit at.
Ik kntranm sgrhklarm 1 al.
REF'in aplma agisma (w) ilk deger ver

"y

¥eni bir rerkezi tespit etmek igin
OLS algoritrmasim gahgt

Y

Gizh katran gilaglanm hesapls

Y

(eikig katmanmm agrhklarma ilk deger ver
2, katmanm gikogim hesapla

Y

E'yi (hata) hesapla

Sekil 4.6a CSFNN ile egitmeye ait igaret akiy diyagrami
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lCﬂns kat:mmnma@rhk]amny"aﬂa ‘ .

l

Grixli katman ag@rhiklan, merkezler
we agilma apilanm giincells

l

Katmanlarm gilaglarm hesapla

l

Hatayn (E) ve hata sinyali terimlarini hesapls

Sekil 4.6b Geriye yayilim algoritmasina ait igaret akig diyagrami

4.3 Simiilasyon Sonuclar
Simiilasyonlar igin Matlab 6.5 Neural Network Toolbox’t kullamlmistrr. Yazilim Ekler

kisminda sunulmustur. Sonuglar MLP, RBF ve CSFNN yontemlerini kullanarak tanima ve
dogrulama i¢in ayn ayri tablolar halinde gosterilmi§ ve bagar1 yiizdeleri verilmigtir.
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43.1 imza Tanima

MLP ile yapilan egitmede 1.gizli katmanda 60, 2.gizli katmanda 24 ve ¢ikis katmaninda 8
ndrondan olugan bir af yapisi tasarlanmistir. Momentum ve adaptif 6grenme oraminin
ayarlanabildigi geriye yayilm algoritmasi kullanilmigtir. Egitmede Ggrenme oram: 0.05 ve
momentum 0.09 segilerek en iyi sonuglar alinmigtir. Agirliklar rastéele ‘seg:ildigi i¢cin ag 10
defa egitilerek sonuglarin ortalamasi almmistir. Egitme yaklagik olarak 200 adimda

RBF ile yapilan egitmeden sonra gizli katmanda 175 nérona ulagilmistir. Genislik degeri
olarak 10 se¢ilmigtir.

CSFNN ile yapilan egitmede ise ag, 12 nérondan olusan 1 ngll katman ve 8 nﬁrdndén olusan
¢ikis katmam olacak sekilde tasarlanmigtir. Genislik degeri olarak 1 se¢ilmigtir. -

43.1.1 Normal SR

MLP ve RBF ile egitme iglemi gergeklestirilmistir. Sonuglar Tablo 4.1°de gOsterilmigtir.
Ancak giris vektoriiniin boyutu ¢ok yiiksek oldugu i¢in CSFNN ile egitme ve test bagariyla
gergeklestirilememisgtir.

Bu tablolardan da goriildigii gibi, MLP ve RBF ile yapilan egitmede efitme imzalarinin
%100 dogru simflanmasina ragmen CSFNN ile ancak %25’ simflanabilmigtir. Test
imzalarinda agin bagarist MLP i¢in %98,0375, RBF i¢in %100, CSFNN i¢in %0°dur.

Cizelge 4.1 SR i¢in siniflanan egitme imzalar1 sayist

Egitme Imzalan .
5 Bagan (%
Yootem — T FT " p E F G H
MLP(ort) 25 25 25 25 25 25 25 25 100

RBF 25 25 25 25 25 25 25 25 100

CSFNN 25 0 0 25 0 0 0 0 25
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Cizelge 4.2 SR i¢in sinuflanan test imzalar sayisi

Test Imzalan
A B C D E F G

Basari (%)

Yontem

MLPort) 7 7 67-63 7 7 T 69 980375

RBF 7 7 7 7 7 7 7 7 100

CSFNN 0 0 0 0 0 0 0 0 0

43.1.2 PCA Kullamilarak SR

Yukaridaki tablolardan da goriildiigii gibi giris vektGriiniin boyutu g¢ok yiiksek oldugu icin
agin performanst CSFNN icin oldukg¢a kotiidiir. Bunu 6nlemek igin temel bilesen analizi
(PCA) kullanarak giris vektSriiniin boyutu azaltilmis ve 99x200°den 20x200°e diisliriimgtiir.

Yeni boyuta gore yapilan egitmede bulunan sonuglar Tablo 4.3 ve 4.4’de sunulmustur.

Bu tablolardan da goriildiigii gibi efitme imzalarinin dogru siflanma ytizdeleri MLP ile
yapilan egitmede %87.4, RBF de %100, CSFNN’de %96¢dir. Test imzalarinda agin bagarisi

MLP i¢in %92.143, RBF i¢in %98,21 ve CSFNN i¢in %96,43’diir.

Cizelge 4.3 SR i¢in PCA kullanilarak siniflanan egitme imzalar1 sayisi

Egitme Imzalan Basan

Ont
Yontem — ™5« p E F G H (%

MLP(ort) 25 25 167 25 208 125 25 24,8 87.4

RBF 25 25 25 25 25 25 25 25 100

CSFNN 21 25 25 25 23 23 25 25 96.43
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Cizelge 4.4 SR i¢in PCA kullamlarak siniflanan test imzalan sayisi

Test Imzalar :
5 Bagar1 (%)
Yootem — 9T« p E F G H

MLP(ort) 7 63 56 63 66 7 64 64 92.143

RBF 7 7 7 71 1 7 1 6 9821

CSFNN 7 7 7 7 6 7 6 7 96.43

43.2 Imza Dogrulama

Imza tanima igin veri kiimesine 8 kisiye ait 2’ser tane (toplam 16) taklit imza eklenmis ve bu
imzalarin tanimup taminmadify aragtinlougtir. Tablolarda taklit edilen 2’ger imzanin taninip
taninmadi@1 goriilmektedir. Bu tablolarda ag tarafindan, taklit edilen imzanin, gergek sahibine
ait oldugu séylenmisse 0 (ag tarafindan dogru simiflanamamig), bu imza tamnamamigsa 1
(taklit imza ag tarafindan dogru siniflanmig) alinmistir.

4.3.2.1 Normal SV
Cizelge 4.5 SV i¢in tamnamayan taklit imza sayis1

Test Imzalan \
Yéntem ~ B ¢ b E F o ® Basari (%)
MIPort) 1 1 2 0 1 0 0 0 31.25
RBF 0 0 2 0 0 0 10 18.75
CSFNN 0 2 2 0 1 0 1 0 375

Tablolardan da goriildiigi gibi SV i¢in agin bagan ylizdeleri; MLP igin %31,25 , RBF i¢in
%18,75 ve CSFNN i¢in %37,5°dir.
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43.2.2 PCA Yointemiyle SV
Cizelge 4.6 SV igin PCA kullanilarak tanmamayan taklit imza sayist

Test Imzalan .
Yontem A B C D E F G H Bagari (%)
MLP(ort) O 1 2 0 0o 2 0 0 3125
RBF 0 1 0 0 0o o0 o0 1 12.5
CSFNN 2 2 1 2 0 o | 2‘ 0 56.25

Tablolardan da goriildigt gibi SV igin agin basan yiizdeleri; MLP i¢in %31,25 , RBF icin
%12,5 ve CSFNN igin %56,25 dir.
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5. SONUCLAR

Bu tezde 8 kisiden toplanan imzalar kullanilarak imza tanima ve dogrulama iglemi
gerceklestirilmigtir.

Imza tanima ve dogrulama i¢in MLP, RBF ve CSFNN 'ile normal ve PCA yéntemi
kullanilarak egitme yapilmig ve efitme ve test 6rneklerinin siniflanma sayilari ve aglarin
basar1 yiizdeleri verilmigtir. Bolim 4’deki tablolardan goruldigt gibi imza dogrulama
isleminin bagan yiizdeleri ok diisiiktiir. Teze baglarken ama¢ imza tanima iglemi yapmakt:.
Buna daha sonra deneme amacgli imza dogrulama eklenmistir. Fakat yazilan programda
kullanilan 6zellikler imza tanuma igin yeterli olmasina ragmen, imza dogrulama igin yeterli
olmamugtir. Dolayisiyla ugragilarak atilan iyi bir taklit imzayr ag taniyamamigtir. Bunun igin
daha ayirt edici 6zellikler (kapali dongi sayisi, imzanin agisi, kége sayisi vb. ) gikarilmasi
gerekmektedir.

Tezin asil amaci olan imza tamma kisminda MLP ve RBF ile yapilan egitme ve RBF ile
yapilan test bagari yiizdelerinin %100 bulunmas: bakimindan 6nemlidir. Ayrica dikkat gekici
sonuglardan biri de CSFNN ile yapilan egitmede kullanilan ndéron sayisinin azligidir. CSFNN
ile 20 néron kullanilirken MLP’de 92, RBF’de ise 183 néron kullanilmugtir ki bu da pratikte
uygulanmasi agisindan CSFNN’lerin ustiin oldugunun ispatidir.
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EKLER

Ek 1 SRVS egitme i¢in MLP ile yazilmig program

Ek 2 SRVS egitme i¢in RBF ile yazilmig program

Ek 3 MLP ve RBF ile egitilmig afin test edilmesi i¢in yazilmig program

Ek 4 SRVS i¢in CSFNN ile yazilmig program
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Ek 1 SRVS egitme icin MLP ile yazilmig program

Yo~ egitme

clear;

clc;

%-~- once tum giris vektorlerini yukleyelim

giris_vek={];

imza_klasor=[];

mat_files=dir(fullfile(pwd,\egitme_girisleri\*.mat"));

for k=1:length(mat _files)
file_name=[pwd "egitme_girisleri\' mat_files(k).name];
load(file_name);
[ans,fam(k,:)]=fileparts(file_name);
eval(['[ans,L_egitme]=size(' fom(k,:) ;7);
eval(sprintf{'%s%s%s%d%s', 'giris_vek=[giris_vek ',fnm(k,:),'(;,1:"L_egitme,)];");
imza_klasor=[imza klasor;fnm(k,11:length(fnm(k,:)))];
eval(['clear ' fnm(k,:) ;']);

end

save imza_klasor imza_klasor;

% giris vektoru yukarida elde edildi

%-- target vector

[r,c]=size(giris_vek);

HEDEF=zeros(length(mat_files),L._egitme); %HEDEF vektoru

for k=1:length(mat_files)
HEDEF(k,(k-1)*L_egitme +1:k*L_egitme)=1;

end

%einput range vector

input_ranges={zeros(r, 1) ones(r,1)];

%neural network u olustur.

agim=newff{input_ranges,[60,24,8],{'logsig', logsig’, logsig'}, 'traingdx"),

%Show training progress every 100 epochs

agim.trainParam.show=100;
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%Set learning rate to 0.05

agim trainParam.1r=0.05;

%Set maximum epochs to 10000
agim trainParam.epochs=10000;
%Set error goz;xl to 0.001
agim.trainparam.goal=1e-3;

%etrain the network
agim=train(agim,giris_vek, HEDEF);

save agim agim,;
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Ek 2 SRVS egitme icin RBF ile yazilmi§ program

clear;
clc;
%-- once tum giris vektorlerini yukleyelim
giris_vek=[];
imza_klasor=[];
mat_files=dir(fullfile(pwd, \egitme_girisleri\*.mat"));
for k=1:length(mat_files)
file_name=[pwd "\egitme_girisleri\' mat_files(k).name];

load(file_name);

[ans,fnm(k,:)]=fileparts(file_name);
eval(['[ans,L_egitme]=size(' fnm(k,:) ');'D);
eval(sprintf{'%s%s%s%d%s', 'giris_vek=[giris_vek ',fnm(k,:),'(:,1:',L_egitme,)];");
imza_klasor=[imza_klasor;fnm(k,11:length(fnm(k,:)))];
eval(['clear ' fam(k,:) ";']);

end

save imza_klasor imza_klasor;

% giris vektoru yukarida elde edildi

%-- target vector

[r,c]=size(giris_vek);

HEDEF=zeros(length(mat_files),L_egitme); %HEDEF vektoru

for k=1:length(mat_files)
HEDEF(k,(k-1)*L_egitme +1:k*L_egitme)=1;

end

%eneural network u olustur.

agim=newrb(giris_vek HEDEF, 1e-3,10);

%--- agi kaydet ~—=——=--—

save agim agim;
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Ek 3 MLP ve RBF ile egitilmis agin test edilmesi icin yazilmis program
clear;
clc;
fonk path=[pwd “fonksiyonlar'];
addpath(fonk path);
%--- test imzasi tespit ediliyor --—-—
cd([pwd "test_imzalari']);
[fname, fpath]=uigetfile("*.jpg', TEST ETMEK ISTEDIGINIZ IMZAYI SECINIZ");
cd ..
resim_adi=[fpath fname];

%---- imza resmi okunuyor
resim_orj=imread(resim_adi);

resim_orj=resim_orj(;,:,1); %ilk katmani al
disp([fname ' imzasinin sahibi arastiriliyor..."]);

giris_vek=giris_vektoru_olustur(resim_orj);
%--—— test imzasi icin agi simule et -—-——-
load agim;
karar_vek=sim(agim,giris_vek);
load imza_klasor;
[ans,yeri]=max(karar_vek);
if max(karar_vek)>0.5
karar_msj=sprintf{"\n\nbu imza %s kisisine aittir !',imza_klasor(yeri,.));
else karar_msj=sprintf{("\n\nbu imza tamnamyor !"),
end
disp(karar_msj);
A
figure, imshow(resim_orj, notruesize');
Yfpmmmmemme

rmpath(fonk_path);
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Ek 4 SRVS icin CSFNN ile yazilmis program

clear all
figure(gef)
% FUNCTION TO APPROXIMATE
cla reset
%-- once tum giris vektorlerini yukleyelim
giris_vek=[];
imza_klasor=[];
mat_files=dir(fullfile(pwd, \egitme_girisleri\*.mat"));
for k=1:length(mat_files)
file name=[pwd "\egitme_girisleri\' mat_files(k).name};

load(file_name);

[ans,fnm(k,:)]=fileparts(file_name);
eval(['[ans,L_egitme]=size(' fnm(k,:) ");']);
eval(sprintf{'%s%s%s%d%s', 'giris_vek=[giris_vek ',fnm(k,:),'(;,1:",L_egitme,)];");
imza_klasor=[imza_klasor;fnm(k,11:length(fnm(k,:)))];
eval(['clear ' fom(k,:) ;']);

end

save imza_klasor imza_klasor;

%-- target vector

[r,c]=size(giris_vek);

HEDEF=zeros(length(mat_files),L._egitme); %HEDEF vektoru

for k=1:length(mat_files)
HEDEF(k,(k-1)*L_egitme +1:k*L_egitme)=1;

end

HEDEF=0.1*(HEDEF==0)+0.9*(HEDEF==1);
%--—-pca-—-—--

[pn, meanp,stdp, HEDEF, meant,stdt] = prestd(giris_vek, HEDEF);
[giris_vek transMat] = prepca(pn,0.01);
giris_vek=[giris _vek(:;,1:25),giris_vek(:,33:57),giris_vek(;,65:89),giris_vek(:,97:121),giris_ve
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k(:,129:153),giris_vek(;,161:185),giris_vek(:,193:217),giris_vek(:,225:249)];

HEDEF=[HEDEF(;,1:25),HEDEF(:,33:57), HEDEF(;,65:89), HEDEF(;,97:121), HEDEF(;,129:
153),HEDEF(;,161:185), HEDEF(;,193:217), HEDEF(;,225:249)];

% DESIGN NETWORK

echo on

df=1; % frequency of progress displays (in neurons).(1)
me = 100; % maximum number of neurons.(100)

eg = 0.0001; % sum-squared error goal. (0.001)
sc=1; % spread constant radial basis functions.(10)
s1 =30; % the number of centres(30)

echo off

% PLOTTING FLAG

[r,q] = size(giris_vek);

[s2,q] = size(HEDEF);

% RADIAL BASIS LAYER OUTPUTS

b = sqrt(-log(.5))/sc;

P = ylogsig(dist(giris_vek',giris_vek)*b);

PP = sum(P.*P)’;

d = HEDEF',

dd = sum(d.*d);

% CALCULATE "ERRORS" ASSOCIATED WITH VECTORS
e=((P*d).~2)./(dd *PP),

%PICK VECTOR WITH MOST "ERROR"

pick = findLargeColumn(e);

used =[];

left = 1:q;

C =P(;,pick);

P(;,pick) = []; PP(pick,:) = [I;

e(:,pick) =[],

used = [used lefi(pick)];

left(pick) =[J;

.
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% CALCULATE ACTUAL ERROR

cl = giris_vek(:,used)’;

[crr,css] = size(cl);

om = pi/4*ones(1,crr); Yopi/4

w1 = ones(crr,1);

al = ylogsig(consec(cl,giris_vek,w1,om)*b);
[w2,b2] = ysolvelin(al, HEDEF);

a2 = ylogsig(w2(;,1:1)*al,b2);

sse = sumsqr(HEDEF-a2),

% TRAINING RECORD

tr = zeros(1,me);

tr(1) = sse;

% PLOTTING

newplot; ‘

messagel = sprintf(RBF, neurons = 0, SSE = %g\n',sse);

fprintf{messagel,0,sse);
yploterr(tr(1),'error’)

fork=1:s1-1
%%%CHECK ERROR
if (sse < eg), brezik, end
% CALCULATE "ERRORS" ASSOCIATED WITH VECTORS
¢j = C(.,k);
%--— VECTOR CALCULATION FOR CENTRES
a=¢' *P/(cj*cj);
P=P-cj*a
PP = sum(P.*P);;
e=((P'*d) .~2)./(dd * PP");
% PICK VECTOR WITH MOST "ERROR"
pick = findLargeColumn(e);
C =[C, P(;,pick)];
P(;,pick) = []; PP(pick,:) = [I;
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e(:,pick) =[J;
used = [used left(pick)];
left(pick) = [J;
% CALCULATE ACTUAL ERROR
cl = giris_vek(:,used)’;
[er,cc] = size(cl);
om = pi/4*ones(1,cr); %opi/4
w1 = ones(cr,r);
al =ylogsig(consec(cl,giris_vek,w1,om)*b);
[w2,b2] = ysolvelin(al, HEDEF);
a2 =ylogsig(w2*al,b2);
sse = sumsqr(HEDEF-a2),
% TRAINING RECORD
tr(k+1) = sse;
% PLOTTING
if rem(k,df) =0
%fprintf{messagel k,sse);
fprintf{’'RBF, neurons = %g, SSE = %g\n',k,sse);
yploterr(tr(1:(k+1)),'error’);
end
[S1,R] = size(cl),
bl = ones(S1,1)*b;
end
echo on
% TRAINING THE NETWORK
% This uses backpropagation to train feed-forward networks.
df=10; % Frequency of progress displays (in epochs).
me = 140; % Maximum number of epochs to train.
eg = 0.05; % Sum-squared error goal.
Ir = 0.02; % Learning rate.
tp = [df me eg Ir];
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% Training begins...please wait (this takes a while!)...
echo off
% TRAINING PARAMETERS
df1 = feval('ylogsig','delta’);
df2 = feval('ylogsig','delta’);
% INITIALIZATION OF WEIGHTS
[crr,css] = size(cl);
om = pi/4*ones(1,crr); %opi/4
w1 = zeros(crr,1);
[al,a2] = yhybrid(c1,giris_vek,wl,om,b,bl,w2,b2);
¢ = HEDEF-a2;
SSE = sumsqr(e);
% PLOTTING
clf
message = sprintf{'TRAINBP: %%g/%g epochs, SSE = %%g.\n',me);
fprintfimessage,0,SSE);
yploterr(tr(k),'error’);
for i=k:me
% CHECK PHASE
if SSE < eg, i=i-1, break, end
% BACKPROPAGATION PHASE
d2 = feval('ydlogsig',a2,e);
d1 = feval(‘ydlogsig',al,d2,w2),
% LEARNING PHASE
for ii=1:16
for m=1:crr
cn = cl(m,:)*ones(1,q);
pnew = (cn-giris_vek);
end
[dw1,db1] = ylearnbp(pnew,d1,Ir);
[dw2,db2] = ylearnbp(al,d2,Ir);
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wl =wl+dwl;
bl =bl +dbl;
w2 =w2 +dw2;
b2 =b2 + db2;
% PRESENTATION PHASE

[a1,a2] = yhybrid(c1,giris_vek,wl,0om,b,b1,w2,b2);
e = HEDEF-a2;
SSE = sumsqr(e);

% TRAINING RECORD
trl(ii+1) = SSE;

end

% UPDATE ANGLE

d2 = feval('ydlogsig',a2,e);

d1 = feval('ydlogsig',al,d2,w2);
difom = sin(om)*dist(c1,giris_vek);
dom = (ylearnbp(difom,d1,lr))";

om = om + dom;

[omr,omc] = size(om);

for s=1:.omc
if om(1,s) > pi/2
om(1,s) = pi/2;
end
if om(1,s) < -pi/2
om(1,s) = -pi/2;
end
end

[al,a2] = yhybrid(c1,giris_vek,wl,om,b,bl,w2,b2);
¢ = HEDEF-a2,

d2 = feval('ydlogsig',a2,e);

d1 = feval('ydlogsig',al,d2,w2);

[al,a2] = yhybrid(cl,giris_vek,w1 om,b,bl,w2,b2);
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e = HEDEF-a2;
tr(i+1) = SSE,;
if rem(i,df) =0
fprintf{message,i,SSE);
drawnow;
yploterr(tr(1:(i+1)),'error’);

end

end

% TRAINING RECORD

tr =tr(1:(1+1));

% PLOTTING

ifrem(1,df) ~=0
fprintf{message,i,SSE);

drawnow;
yploterr(tr,'error’);

end

% ERRORS

yploterr(tr,'error’);

str= str2mat(...
' We can plot the error vs. epoch (number of neurons) to see how',...

' quickly a solution was designed.',...

"
geee

' >> yploterr(err,eg);’,...

1]
9.

[' The final error fell below the error goal of ' num2str(eg) ,...
' when the hidden layer reached ' num2str(i) ' neurons.! 1)

drawnow;

% SLIDE 6: TEST NETWORK

% %~ simdi TEST vektorlerini yukleyelim

giris_vek=[];

imza_klasor=[];
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mat_files=dir(fullfile(pwd,\egitme_girisleri\*.mat"));
for k=1:length(mat_files)
file_name=[pwd "egitme_girisleri\' mat_files(k).name];

load(file_name);

Y
[ans,fnm(k,:)]=fileparts(file_name);
eval(['[ans,L_egitme]=size(' fnm(k,:) );'D;
eval(sprintf("%s%s%s%d%s','giris_vek=[giris_vek ', fanm(k,:),'(;,1:',L_egitme,)];");
imza klasor=[imza klasor;fnm(k,11:length(fnm(k,:)))];
eval(['clear ' fnm(k;:) ;T);

end

save imza_klasor imza_klasor;

[pn,meanp,stdp] = prestd(giris_vek);

[giris_vek,transMat] = prepca(pn,0.01);%0.01

giris_vek=[giris_vek(:,26:32),giris_vek(:,58:64),giris_vek(:,90:96),giris_vek(:,122:128),giris _
vek(:,154:160),giris_vek(:,186:192),giris_vek(:,218:224),giris_vek(:,250:256)];

say=0;
for v=1:56
ax(;,v) = ysimcon(c1,giris_vek(;,v),wl,om,b1,w2,b2);
end
for m=1:7
if (ax(1,m)>0.75)&(ax(2,m)<0.35)&(ax(3,m)<0.35)&(ax(4,m)<0.35)&(ax(5,m)<0.35)&
(ax(6,m)<0.35)&(ax(7,m)<0.35)&(ax(8,m)<0.35)

say=say+1;
end
end
for m=8:14
if (ax(1,m)<0.35)&(ax(2,m)>0.75)&(ax(3,m)<0.35)&(ax(4,m)<0.35)&(ax(5,m)<0.35)&
(ax(6,m)<0.35)&(ax(7,m)<0.35)&(ax(8,m)<0.35)
say=say+1;
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end
end
for m=15:21
if (ax(1,m)<0.35)&(ax(2,m)<0.35)&(ax(3,m)>0.75)&(ax(4,m)<0.35)&(ax(5,m)<0.35)&
(ax(6,m)<0.35)&(ax(7,m)<0.35)&(ax(8,m)<0.35)
say=say+l;
end
end
for m=22:28
if (ax(1,m)<0.35)&(ax(2,m)<0.35)&(ax(3,m)<0.35)&(ax(4,m)>0.75)&(ax(5,m)<0.35)&
(ax(6,m)<0.35)&(ax(7,m)<0.35)&(ax(8,m)<0.35)
say=say+1l;
end
end
for m=29:35
if (ax(1,m)<0.35)&(ax(2,m)<0.35)&(ax(3,m)<0.35)&(ax(4,m)<0.35)&(ax(5,m)>0.75)&
(ax(6,m)<0.35)&(ax(7,m)<0.35)&(ax(8,m)<0.35)
say=say+l;
end
end
for m=36:42
if (ax(1,m)<0.35)&(ax(2,m)<0.35)&(ax(3,m)<0.35)&(ax(4,m)<0.35)&(ax(5,m)<0.35)&
ax(6,m)>0. ax(7,m)<0. ax(8,m)<0.
say=say+l;
end
end
for m=43:49
if (ax(1,m)<0.35)&(ax(2,m)<0.35)&(ax(3,m)<0.35)&(ax(4,m)<0.35)&(ax(5,m)<0.35)&
(ax(6,m)<0.35)&(ax(7,m)>0.75)&(ax(8,m)<0.35)
say=say+1;

end
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end
for m=50:56
if (ax(1,m)<0.35)&(ax(2,m)<0.35)&(ax(3,m)<0.35)&(ax(4,m)<0.35)&(ax(5,m)<0.35)&
(ax(6,m)<0.35)&(ax(7,m)<0.35)&(ax(8,m)>0.75)
say=say+l;
end
end
say

if say==56; break,end
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