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AYIRT EDIiCi ORTAK VEKTOR KULLANARAK PARMAK BOGUM
TABANLI SINIFLANDIRMA

Neslihan KURAT
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Subat 2016
Damisman: Prof. Dr. Dervis KARABOGA

KISA OZET

Bu ¢aligma parmak bogum izi (PBI) ile kisi tanimlama {izerine yapilmistir. Tanima
metodu, endiistriel, askeri, giivenlik, adli durumlarda dogruluk en 6nemli konudur.
Tanimlama yapabilmek i¢in ayirt edici vektér (AOV) metodu kullanilarak benzersiz
vektorler olusturulmustur. Bu vektorler AOV olarak isimlendirilir. Karsilagtirma yapma
icin Oklid uzaklik yontemi kullanilmigtir. Ayirt etme islemi su adimlardan olusur;
resimlerin ¢ekilmesi, resimlerin islenmesi ve vektorel isleme uygun hale getirilmesi,

AOV’nin olusturulmasi, karsilastirmalarin yapilarak, karar verilmesi.

Bu ¢alismada, linkinden edinilen genel kullanima acik PBI ve rastgele agilarla ¢ekilmis
iki adet sayisal kamera ile olusturulan kendi PBI veri tabanindan edinilen veriler
kullanilmistir. Deneylerde AOV temelli PBI tanima etkili sonug vermistir. Test ve daha

once kullanilmamus verilerinde %100 liikk tanima basarisi elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Tanimlama, parmak bogum, ayirt edici, ortak vektor.
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FINGER KNUCKLE BASED CLASSIFICATION USING DISCRIMINATIVE
COMMON VECTOR

Neslihan KURAT
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, Subat 2016
Supervisor: Prof. Dr. Dervis KARABOGA

ABSTRACT

This working is dealing with identifying authentication via a finger knuckle print (FKP).
In industrial, military, security or social applications in personal authentication systems,
the most important thing is accuracy. Due to identification, the unique vectors are
created by a discriminative common vectors (DCV) based method. They are called
discriminative common vectors. For comparing strategy, the Euclidean distance was
used. The following steps are defined to the recognition process: defining the image;
pre-calculating; apply the discriminative common vectors; matching and lately,

determine accuracy rate.

For testing and evaluating the method, the experiments were done with the FKP
databases, getting from this link [18] and an established non-uniform FKP database,
which are randomly taken by two different digital cameras. These experiments showed
that the DCV-based FKP recognition approach worked effectively. For training and
unseen test data, the recognition accuracy was %100.

Keywords: Finger Knuckle recognition, discriminative common vector.
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1. BOLUM
GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Calismanin ilk giris boliimiinde parmak biyometrisi incelenerek, parmak bogum
kisimlarimin nasil ayit edici Ozellikte olabilecegine deginilmistir. Sonraki gere¢ ve
yontemler bolimiinde, Ayirtedici Ortak Vektér (AOV) methodunun ne oldugu, nasil
kullanildigy, diger algoritmalara gore iistiinliikleri nelerdir, neden AOV methodu segildi
sorularina yanit verilmistir. Ugiincii boliimde siradan bir digital kamera ile ¢ekilmis ve
AXB boyutlarindaki 30 Adet kisiden alinmis 10’ar resimden olusan veri tabaninin nasil
olusturuldugu anlatilmig, bu veri tabanmnin igerigi ve Ozellikleri belirtilmis. Son
boliimde de bu veri tabanmin deneye sokulmasi, egitim ve 6grenme asamalari ve elde

edilen sonuglara deginilmistir.
1.2. Parmak Bogumu (knuckle)

El temelli biyometrikler ¢ok fazla ilgi ¢gekmekte ve insan tanimada avugici [2]-[3], [4]-
[6], [14]-[15] el-sekli, [7]-[8], 3 boyutlu parmak-sekli [9]-[10], ve 2 el damarlar
[11]-[13] literatiirde kullanilmaktadir. Onceki yaklagimlar el durusu ve pozisyonu ile
ilgili ¢aligmalara dayanmaktadir [2], [8], [11]. Ancak, bu yaklasimlar ellerin sabit
durmasin1 gerektiren yaklasimlar oldugundan, ¢ocuklar ve yashlar s6z s6zkonusu
oldugunda ornek almak sikinti verici ve zor olmaktadir. Bundan dolayr sonraki
calismalar daha ¢ok dokunmadan alinan Orneklerle yapilmaya baslanmistir. Parmak
yiizey durusu Woodard and Flynn [9] tarafindan insan tanimada 6zgiin pattern olarak

kullanmigtir. Ayrica, Malassiotis et al. [10] 3 boyutlu parmak geometri 6zelliklerini



kullanarak ¢aligsmalar yapmis ancak, sadece kiiglik gruplarda basarili olmustur. Ribaric
and Fratric [5], calismalarinda parmak ve avug i¢i yiizeyi gorlintiilerini insan tanima igin
kullanmistir. Ancak, yazarlar ¢alismalarinda [5] ¢ok yavas bir tarayici kullanmiglar ve
online kullanicilar i¢in uygun bir ¢alisma yapmamislardir. Olduk¢a umut verici goriinse

de sadece parmak kenarlarindaki izlere dayali bir ¢alisma oldugundan oldukga siirlidir.
1.3. Parmak Bogumunun Ayirt Edici Ozelligi

Insan el anatomisi olduk¢a karmasiktir ve medikal, biyoloji dallariyla yakindan
ilintilidir. Parmak ylizeyi insan tanimlamada olduk¢a kullanighdir ve arastirmacilarin
ilgisini gekmektedir. Parmak bogumundan elde edilen goriintii paterni yiiksek oranda
kisiye Ozgii oldugundan, insan tanimlamada ayirici biyometrik tanimlayict olarak
kullanilmaya uygundur. Ayrica ayni goriintiiden elde edilen parmak geometri 6zellikleri
sistemler degistirilse bile tekrar tekrar yeniden kullanilabilir. Ayrica rastgele
belgelenmis parmak yiizeyi goriintiisii her kisi i¢in kolaylikla elde edilebilir. Bu tiir

goriintiiler online olarak da kolayca elde edilebilir ve islenebilir.

Bu c¢alismada, kisi tanimlama araglarindan olan parmak bogumunun goriintiileri

arastirilmastir.



2. BOLUM
GEREC VE YONTEM

2.1. Giris

Bu boliimde ilk olarak, ¢alismada onerilen yontem anlatilmig, sonrasinda g¢alismada
kullanilan parmak bogum goriintiilerinden olusan veri kiimesi ile ilgili detayli bilgiler

verilerek, MATLAB de gosterilmistir.

Oznitelik belirleme islemi smiflandirma alanindaki temel bolimlerden Dbirisidir.
Siniflandirma konusunda bir¢ok yontem kullanilmistir, biz ¢alismamizda PCA [15],
LDA[16], AOVI[1l] yontemlerini aragtirtp kullandik. Bu yontemlerin kullandiklart
goriintiiler wxh boyutunda olup wh-boyutlu uzaydaki noktalar olarak ifade edilirler [1].
Gorlintiilerin tizerinde ¢alisildigi uzay 6rnek uzayr olarak adlandirilir. Calisilan 6rnek
uzay1 ¢ok bliyiiktiir. Bu yontemlerde, 6rnek uzay1 ¢ok biiyiik bir uzay olmasina karsin,
goriintliler benzer igeriklerde olduklarindan c¢ok fazla veri kaybi yasanmadan kiigiik

uzaylar ile temsil edilebilecegi gosterilmistir.

PCA yonteminde, goriintiilerin olusturdugu 6rnek uzayda (1) ifadesi en yiliksek degerine

getirilerek en 1yi izdiisiim yonii seti bulunur.

‘]PCA opt) = argv(/naXM/TSTW‘ (1)
Verilen (1) esitliginde, tiim orneklere ait toplam sagilim matrisi S, ile, ortonormal
projeksiyon matrisi W ile ifade edilmektedir.

PCA yontemi istatistiksel bir metoddur. Asil goriintiiyii elde etmek i¢in ortogonal temel
vektor uzayr kullanir. Bu yontemde, goriintii en kiiciik kareler mantig1 ile minimum

kayipla sikistirilir (2).
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y=A"x (2)

(2) esitliginde elde edilen dogrusal transformu ifade eder, burada, y matrisi, orjinal
vektoriin (x) A domaini lizerine izdiisiimiinii ifade eden 6zellik vektoriidiir. Olusturulan
ozellik vektorleri birbirleriyle korelasyonsuz (uncorrelated) oldugu i¢in bu modellerde
simiflandirict  tanimlamaya gerek olmaksizin basitce Oklit mesafesi kullanilarak

siiflandirma yapilabilir. [20].

LDA ise PCA yonteminin eksikliklerinin Fisher’in Linear Discriminant Kriteri
kullanilarak giderildigi bir bagka yontemdir. Bu kriter asagidaki orant maksimum

yapmaya calisir.

©)

WTS W
‘]FLD opt) :argmr/nax‘ T ‘

W'Ss,W
Verilen (3) esitlikte, S, siiflar arasi sacilim matrisini (7), S,, swniflar i¢i sagilim
matrisini (8) ifade etmektedir. Bu durum S,, tekil degilse gegerlidir. S, tekil ise

Sy, 'nin tersi bulunamayacaktir. Bu durumda LDA ydnteminde boyut indirgenmesinde

PCA kullanilabilir [21].

W, =arg maxr\lvT STW‘ (4)
w
WPCA = (Wpca1 L Wpcap) (5)
wr' S yW
Jeo Wop) = arg max‘ ‘ (6)
S —WpTcaS W @)
S WpcaSWW (8)

Veri kiimesinin optimal izdiisiimiinii olusturan LDA metodu, izdiisiimi alinan

orneklerin siniflar aras1 dagilim matrisinin determinantinin, sinif i¢i dagilim matrisinin
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determinantina oraninit maksimize eder. Bir bagka deyisle LDA, farkli kisilerin resimleri
arasindaki farkliliklarin oraniyla ilgilenir. Siniflar aras1 dagilim matrisi farkl kisilerden
dolayr goriiniimdeki degisimleri ifade ederken, simif i¢i dagilim matrisi farklh
1isiklandirma ve kamera acisindan dolayr ayni kisinin goriintiisiindeki degisimleri ifade
eder [20]. LDA yontemi PCA metoduna benzerdir, kapali sistem siniflandirmada
basarilidir, ancak farkli insanlarin goriintillerinde LDA ile smiflandirma yapmak

mumkuindiir.

Bu yontemlerin temel olarak kullandigi metod, herbir verinin siniflandirilmasi i¢in ona

0zgl nitelikleri tagiyan bir vektorli olusturmaktir.

Bu ¢aligmada, 2005 yilinda yayimlanan AOV yontemi olarak adlandirilan bir yontem
kullanilmistir. Bu yontemde farklilik gdsteren matrisleri temsil eden ortak bir vektor
bulunur, bu vektorlerin izdiisiimler kullanarak elde edilen vektorler ile parmak
bogumlarin smiflandirilmas: saglanmistir. Bu yontemde, her grupdaki ornegi temsil

eden bir AOV yaratilir.
2.2. Ayirtedici Ortak Vektor (AOV))

AOV yontemi, Cevikalp ve grubu tarafindan, Fisher Lineer Diskrimant Analizi
yonteminin gelistirilerek kiigiik boyutlu veritabanlari i¢in de basarili sonuglar {iretecek
sekilde gelistirilmesi ile olusturulan bir yontemdir [1]. AOV yontemi Temel AOV ve
Kernel AOV olarak 2 sekilde sunulmustur.

2.2.1. Temel Ayirtedici Ortak Vektor (TAOV)

TAOV yonteminde, kisileri temsil eden AOV vektorlerinin bulunmast ig¢in 2 farkl
yontem sunulmustur. Ik yontem egitim seti orneklerindeki within-class dagilim
matrisini kullanirken diger yontem gram-schmidt ortogonalizasyon metodu ve altuzay

metodunu kullanir.

2.2.1.1. AOV’nin Bulunmasinda S, nin erim uzayini (range space) kullanmak

Egitim seti N sayida orneklerle ve C adet birbirine benzemeyen smiftan olusmaktadir.

Toplam olarak M=NC kadar 6rnek egitim setinde bulunacaktir. Buradan yola ¢ikarak,

t’inci resim 6rnegi, j siifindan oldugunda, d-boyutlu uzayda x/ ile ifade edilir ise;
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siniflar aras1 dagilim matrisi Sy, smif i¢i dagilim matrisi S, ve toplam dagilim matrisi
S; (9-11) esitlikleri kullanilarak bulunabilir.

Z(Xrln_lu| (X _1u|) (9)

m=

F'Mo
I
I

—p ) =)' (10)

I
_.Mn
Y

Sy = ZZ(X:n _,U)(Xrin _ﬂ)T =S,+S;  (11)

i=1 m=1

Esitliklerde; egitim i¢in kullanilan setin averaj vektorii p ile gosterilirken, i’nci sinifa ait
averaj vektorii i, gdstermektedir. AA" ifadesi (9) esitligi igin kullanilirsa, A matrisinin

boyutu dxM olup, (12) esitliginde verildigi gibi yazilabilir.
A= = pyeXh = g X = gty — e | (12)

d’nin biiyiikk oldugu durumlarda dxd boyutlu S, matrisinin sifir altuzayini doguran
birim dik vektoér setini bulmak olduk¢a gilictiir[1]. S, matrisinin erim altuzayini

doguran vektdr seti yardimiyla, egitim setindeki Orneklerin S, matrisinin sifir

altuzayindaki izdiistimleri bulunabilir.

S,, matrisinin erim altuzayini gosteren matris v (13), sifir altuzayini temsil eden matris

v* (14) olsun.
v =spa{e, | S, o, #0,k=1...r,a, €R"} (13)
* =spar{e, |S, 2, =0,k =r+1..,d,a, €R‘} (14)

Bu esitliklerde r<d diir ve S,, matrisinin rankidir. {e,...¢4} ortonormal set, {«,..., }

ortonormal vektorlerdir.

Q=|a,..,]ve Q =], ..t | matrislerini diisinelim. P=QQ" ve P =QQ" olsun

bu durumda bu iki matrisin toplami 6rnek uzayini (d-boyutlu) verir (15).
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y@®yt =R (15)

Verilen (15) esitligindeki v ve v* matrislerinin izdiisiimleri P ve P olursa, egitim

setindeki drneklerin v uzayindaki izdiisiimleri (16) esitligindeki gibi olacaktir.

X, =x. —Px' =Px! ) m=1..,N,i=1..,C (16)

com

Sonug olarak, herbir siifi temsil eden ortak bir vektoriin tiretilmesi gergeklesir [1].

J (W,,,) = argmax|W 'S W| = arg max\W s, W| (16)

WTs,W|=0

Verilen (16) esitliginde S, (17) deki gibi bulunur:

com

C i i -
Scom = Z(X::om _/ucom)(xéom _zucom)T =1 =l!""C (17)

i=1

Ortak vektorlerin ortalama vektorii g, olarak gosterilmistir.

Q, = [<xr‘n,wl>...<xr‘n,wr>]T (18)

m indisi Q; =WTX;n (m=1...,N;i=1..,C) vektoriinden bagimsizdir. Bundan dolayi

smiflandirmada %100 dogruluk saglanir. Bu vektorler Ayirtedici Ortak Vektorler olarak

bilinir.

Test i¢in kulllanilan goriintiileri ayristirmak amaciyla setteki orneklerin ayirt edici

vektorleri (19) esitligi ile hesaplanir:
(19)

Hesaplanan Q. ile egitim icin kullanilan 6rneklerden elde edilen ayirtedici ortak

vektorlerin Oklid mesafesi bulunur. Test igin kullanilan 6rnek, en yakin mesafedeki

uzaklig1 veren gruba ait oldugu diisiiniiliir.

TAOV yontem su sekilde 6zetlenirse:
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Adim 1: S, matrisinin izdiisim degerleri A"A matrisi kullanilarak bulunur.
S,y = AA" dir ve A matrisi (12)’de verilmistir. Bunlar, S,, matrisinin erim altuzayim
olusturan vektorlerdir. Q = [e...r, |matrisi, bu vektérler kullanilarak bulunur. Verilen
denklemde o erim altuzaymi temsil eden matrisin satirlarini, r ise S,, nin rankini

gosterir.

Adimm 2: Bu noktada, rastgele bir test 6gesi segilir ve bu 6genin S, nin altuzaymnda

temsil edecek matrisi satirlar1 bulunur. Bu satirlar temelde smiflan temsil edecek olan

matris satirini olusturur(20).

X, =x" —QQ"x .N,i=1...,C (20)

com

Adim 3: S, matrisi, kesisim vektorleri kullamlarak bulunur. A, ' A, matrisleri

kullanilarak S ’tn sifirdan farkli olan degerlerinin olusturdugu temel vektorler

bulunur. Buradaki vektorler yardimiyla izdiigiim matrisi (W) (21) olusturulur.

W = [Wl"'WC—l] (21)
Yukardaki denklemde r, S, *nin rankin1 verir. r maksimum C-1olabilir

2.2.1.2. Altuzay Teknikleri ve Gram-Schmidt Ortogonalizasyon Prosediiriinden

Yararlanilarak Ayirtedici Ortak Vektorlerin Olusturulmasi

Bu amagla A" A matrisi kullanilmistir. Bu matris MxM boyutludur. Egitim esnasinda
kullanilan 6rneklerin sayis1 (M) arttirilirsa buna bagli olarak islemin tutarliligi bozulur.

[lk olarak her 6rnek grubunun farklilik vektérleri (22) denklemi yardimiyla olusturulur.
i i i
X =X — %, Kk=1L..,N-1 (22)

B, =span{b, ,...,bs ,} i numarali 6rnegin farklilik uzay: ise, bu vektorlerin toplami

biitiin egitim grubunun farklilik uzayini olusturur. (23)

B=B, +..+ B, =span{b, ..., bS,, b7 ,...,bS .}  (23)
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Farklilik uzayr (linearly independent) vektorlerin sayisi S, 'nin ranki, B matrisini
olusturan bagimsiz vektorlerin sayisimi verir. B matrisinin tiimleyeni ise egitim
vektorlerinin farksizhk boyutunu B* olusturur [1]. S, ’nin erim uzayini olusturan
vektor seti, Gram-Schmidt esitligi ile kullanilarak bulunur. Q =[4,...5, | matrisi, sozii

edilen vektor seti yardimiyla olusturulur ve her sinifa ait ortak vektorler (24) esitligi

kullanilarak bulunur.
xcom—x -QQ"x m=L...,N,i=1,...,C (24)

Sy kullanilarak olusturulan kesisim vektorleri ile bu vektorler esittirler. [1]. Kesisim

vektorlerinin  yaridmiyla, minimum izdiisiim vektorleri S, ’nin sifirdan farkl

Ozvektorleri baz alinarak tespit edilir.

AOV metodunun YALE ve AR yiiz veritabani i¢in tanima basaris1 Tablo 2.1. ve
Tablo2.2.’de; yiiz tanima sistemlerinin performans, egitim zamani, test zamani ve hafiza

gereksinimi agisindan karsilastirilmasi ise Tablo 2.3.’te verildigi sekildedir [1].

Tablo 2.1. Yiiz tanima yontemlerinin karsilastiriimasi.

Yontem Tanima Oram
Eigenface %76
Fisherface %96
Direct-LDA %92

DCV %97.33
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Tablo 2.2. Yiiz tanima yontemlerinin tanima basarisi.

Yontem Tamima Oram
Eigenface %79.14
Fisherface %98.85
Direct-LDA %98.64
DCV %99.35

Tablo 2.3 Yiiz tanima yontemlerinin ¢esitli yonlerden karsilastiriimasi.

Performance Dogruluk Egitim Zamam | Test Zamani Hafiza
Gereksinimi
1 DCV, Direct-LDA DCV, DCV,
PCA+Nullspace PCA+Nullspace | PCA+Nullspace

2 Fisherface DCV Fisherface, Fisherface, Direct-
Direct-LDA LDA

3 Direct-LDA Eigenface Eigenface Eigenface

4 Eigenface Fisherface

5 PCA+Nullspace

2.2.2. Kernel Ayirt Edici Ortak Vektor Yontemi (KAOV)

Tamma algoritmalarinda &zellik bulma kritik bir adimdir. Ozellik bulmaya yonelik
cesitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan en 6nemlisi lineer altuzay analizidir. Lineer

altuzay analizi konusunda en 1yi bilinen yontemler PCA ve FLDA (Fisher LDA) dur.

PCA normalizasyona c¢ok bagimlidir. FLDA, smiflar1 birbirinden ayirmak igin
smiflararast dagilimi maksimize eder ve sinifigi dagilimi minimize edecek lineer bir

transformasyon arar. Dolayisyla FLDA lineer diskriminant vektorlerini bulabilir. Buna
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ragmen Small Sample Size (SSS) problemi vardir. Yani bir goriintiiniin boyutu gorintii
orneklerinden fazladir. Bu sinifi¢i dagilim matrisini tekil yapar ve FLDA da hesaplama

zorlugu ¢ikarir. FLDA nin bu SSS problemini asmak i¢in bir ¢ok yontem sunulmustur.

PCA+ FLDA (FISHERFACE), Direct LDA, NULL SPACE ve PCA+ NULL SPACE
bunlardan bazilaridir. PCA+ FLDA ve Direct LDA’da 6nemli diskriminatif bilgi kayb1
olmakta; NULL SPACE ve PCA+ NULL SPACE’de ise egitim seti biiyiikse hesaplama

zamani ¢ok yiiksek olmaktadir.

Ancak AOV yaklagimi diger metotlarin diistigii darbogazlara diismeden SSS
problemini asmaktadir. AOV metodu her goriintii sinifi igin bir ortak vektor
hesaplamaktadir. Sonra bu ortak vektorler yardimiyla, fisher diskriminant kriterini
optimize eden optimal lineer transformasyon matrisi hesaplanmaktadir. Sonuglar
AOV’nin dogruluk, gercek zamanli performans ve hesaplama agisindan diger

yontemlerden {istiin oldugunu gostermektedir.

DCV ise lineerdir ve yiiz goriintiileri igin kullanilirken, aydinlatma, poz degisimleri ve

yliz ifadesi farkliliklarinda yetersiz kalmaktadir [22] .

DCV’nin bu yetersizligini gidermek igin yapilan ilk ¢alisma [23] nolu referansta
verilmistir. {lgili ¢alismada Kernel Ayirt Edici Ortak Vektdér (KAOV) metodu olarak
adlandirilan son zamanlarda sik¢a kullanilan bir sistem kullanilmistir. Birinci adimda
test uzayr yontemin fonksiyonlar1 kullanilarak d-boyutlu dogrusal olmayan diger bir
uzaya eslenmistir. ikinci adimda, olusturulan d-boyutlu bu uzaya, dogrusal AOV
metodu dikte edilmistir. Bu yontemle her bir spesifik smiftaki ornek, kendi smifini
tanimlayan ayirt edici ortak vektorii olusturmaktadir. Sonug olarak elimizdeki tiim
ornekler icin ayirt edici siniflandirma saglanmis olur. Bu yontemle yapilan testler
sonucunda, AOV metodunun diger dogrusal olmayan yontemlere gore, deney setindeki

orneklemleri daha yiiksek dogrulukla siniflandirdigini gostermektedir.

Dogrusal 6znitelik bulma yontemlerinin ¢alisma alani, spesifik 6zellikler bularak eldeki
siiflandirilacak verileri tanimlamaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, veri uzayr cesitli
yontemler (PCA, Direct-LDA, FLDA, AOV gibi) kullanilarak yiiksek boyuttaki bir
uzay bilgisini daha kiigiiltiir. Bahsi ge¢en yontemlerin kullanilmast durumunda zararl

olgu etkilerinin azaltilmasi gerekmektedir “curse of dimensionality”.[24]. Ancak, bu
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yontemlerd de eger verileriniz belirli bir smiflandirma igermiyorsa basarisiz
olmaktadirlar. Bundan dolayidir ki; cogu zaman dogrusal olmayan Kernel yontemler

siniflandirma da daha basarilidirlar.
Kernel PCA [25], Kernel FDA [26] ve Kernel GDA [27] bu yontemlerden bazilaridir.

Kernel Ayirt Edici Ortak Vektor (Kernel Discriminative Common Vector), basitge
dogrusal-olmayan uzaya dogrusal Ayirt Edici Ortak Vektor yontemini uygular. Asagida
verilen Degistirilmis Fisher olgiitii ile, en iyi temel nitelik matrisleri olusturulur ve 1

sayisi elde edilir.

WTSBW‘

J =arg max|———
MFLDA (Vvopt) gW ‘W T STW

Yukarida verilen formiilde, S; sagilim matrisini, S; biitlin 6rneklemri tanimlayan

sonug matrisini gosterir. Bu metod test verileri i¢in minimum izdisim vektorlerini

tiretir. Bu vektorler yardimiyla test setindeki tiim veriler uygun siniflara boliintir.
2.2.2.1. Optimal Ayirtedici Altuzay Kavrami:

Izdiisiim vektorleri, simiflar igi sagithm matrisinin  sifir altuzayindan segilirse

degistirilmis Fisher 6l¢iitii, 1 sayisi1 elde edilir.

W'S W
J = arg max|——>—
(Vvopt) g WTSTW

Ancak, siniflar igi sagilim matrisi S, tekil bir matris oldugu varsayilirsa (egitim
setindeki 6rnek sayist 6rnek uzayin boyutundan az ise) w'S,w =0 ve w'S,w =0

esitligine denk diisen vektorler iretilebilir. Ancak vektorlerin ¢ogunlugu basarili
smiflandirmalar yapmak igin yeterli olmaz [1]. Bu nedenle 6rnek uzayr boyutunun
egitim i¢in kullanilan 6rnek sayisindan fazla olmasi halinde su esitlikten yararlanilir
[1,4].

J(W,p) =arg max\W TS, W| =arg max\W 'S, W

wTs,w|=0
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Minimal izdisiim vektorlerini elde edebilme igin, egitim i¢in kullanilan 6rneklerin
siiflar i¢in olan sagilim matrisinin altuzayindaki izdiisiimlerinin bulunmasi gerekir.
Ardindan, egitim 6rneklerinin son haline PCA metodu uygulanarak minimum izdiisiim
matrisleri bulunur. Sonugta elde edilenbu vektorler, siniflar i¢i sagilim matrisinin sifir
altuzay1 N(S,,) ile toplam sagilim matrisinin erim uzaymm R(S;) kesisim uzaymi

olustururlar [1]. R(S;) N N(S,,) kesisim uzayr Oznitelik belirleme igin gereken

minimum 6zellikkleri olusturur, ve optimal aywrt edici altuzayt olarak tanimlanir.

Minimum ayirt edici vektorleri iki yontemler bulunur. Birincisinde, Ayirt Edici Ortak
Vektor yonteminin kullandigi bu yontemde, Orneklerin egitim setinde olanlarinin

N(S, ) sifir uzayindaki izdisiim matrisi elde edilir ve ardindan PCA yontemi

implement edilirse en minimal izdiisim vektorleri olusturulur. PCA+Null Space
yontemi [28] nin kullanildig1 diger yontemde ise, egitim grubundaki veriler PCA’dan

gecirilir ve ardindan, olusan yeni uzaydaki bilgilerin sifir uzayina izdiisiimleri bulunur.
2.2.2.2. Kernel Ayirt Edici Ortak Vektor Yontemi:

Siniflandirma yapilacak C adet sinif, her bir sinifta da N, 6rnek oldugunu diistinelim.

Toplam &rnek sayist M=NC kadar olur ve soule hesaplanir:

C
M=) N,

i=1

Kernel fonksiyonlari kullanan yontemlerde yapilan ilk is; egitim uzaymnin yiiksek

boyutlu bagka bir uzaya izdiistiriilmesidir.

Bu uzay1 temsil eden 6rnekler @(X;), (X3 ),..., d(Xny ), #(X),..., #(X5c ) dir.Yeni uzaya 3

ile temsil edelim. Bu durumda asagidaki denklemler olusur.

P4, P(Xg) s (K1), BOG ) e B(Xi)

SE=DT S (B(x) — i Np(xk) — )"
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= (p—¢G)(¢—40)",

St => Ni(u!)— ")) - )’

= (U - Q) (gU -g),

S =3 S (BXk) — 1) Bx) — )

:(¢_¢Im)(¢_¢lm)T :S\f/ +Sg

Bu esitliklerde ,ung , 3’daki orneklemlerin ortalama vektorinii, biitiin situnlann 3
uzayina iliskilendirilmis egitim seti verilerinden olusan matris ¢ ile gosterilmistir.

G =diag[G,,...,G,|e R™ koésegen matrisidir. Biitin matrisler G, € R™™ *nin tiim

1 o
elemanlarinin N—oramna denktir. Ikinci esitlikte sunulan

U =diag|u,,...,u e R™C  matrisi blok kosegen matrisi olup her bir vektor
1 c

N

u; e R nin eleman sayis N—’d1r. Ikinci esitlikte verilen |, R™% *nin

i
elemanli vektorleri Lz[ll,..., Ic]e R™C matrisini olusturur. 1,, € R*™" matrisi—

sayisinda elemanlari olan matristir.

Algoritmanin detaylar1 agagida sirasiyla verilmektedir.

Adim 1: Egitimdeki orneklerin R(S?) wuzaymdaki izdiisiimlerini Kernel PCA ile

hesapla;
K=K-1I,K-KI, +1,K1, e R =pAPT

Bu hesaplamada olusan matris kosegen matrisidir. Buradaki kdsegen matrisinin
elemanlar: sifirdan farklidir.



24

KeR"™imatrisi, K=¢"¢g=(K"), . esitligiyle  bulunabilir. ~ Burada,

j=1,...C

KY =k ) o N, =< (X)), (X)) >=K(Xh X))y v, seklinde tamimlanir. Bu durumda
n=L,...N; j

egitim setindeki 6rnekleri R(S?) uzayma eslemleyen matris (¢ — gl ,, )JPA™'? olacaktr.

Orneklerin buradaki yeni uzay icin olusan toplam sagilim matrisi ve siniflar arasi

sacilim matrisi su sekildedir ;

S =((¢—#w)PA?) SH(p—l, )PAT?
AY?PTPAPTPAPTPA™? = A,

l

wm

b= -P\)PA) S -9l )PAT?
= AM2PTK K, PA Y2

Bu Esitlikteki Kw asagida tanimlandigr sekildedir.

K,=K-KG-1,K+1,KG=(K-1,K)(I-G)
Adim 2: S € R™ °nin diisey eksene izdiisiimiinii olusturacak olan matris bulunur. Bu

adim ayrigtirma iglemi yapilan adimdir. Birim vektor grubu, gv‘\’,’ e R"™ matrisinin sifir
uzayina izdiigsimiinden olusan matris ile olusur. V matrisinin siitunlari;

S? e R™M matrisinin sifir altuzayin olusturan vektérlerden olusursa;

VTSA =0

Adim 3 (istege bagh): Eger V' S #\V matrisinin sifir altuzay varsa bu altuzay: ¢gikar.
VTSV =VTSH =VTAV = LAL

W =(g—dl, )PAY?VL optimal izdiisiim matrisidir. Bu matris 6znitelik vektorlerinin

olusturulmasinda kullanilir. Bu vektorlerin sayrist maksimum C-1 olur. Bu matris her
smif i¢in ayn1 6z nitelik vektorii olusmasini saglar. Bu da gosterir ki ornekler glivenilir
oranda siniflandirilmistir. Kernel Yontemleri kullanilarak elde edilen tanima oranlari

Tablo 2.4.’te verilmektedir [8].
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Tablo 2.4. Kernel Yontemleri Kullanilarak Elde Edilen Tanima Oranlari

Egitim Setindeki Siniflarin Ornek Sayist

Kernel N=3 N=5 N=7
Yontemleri
Polinom Gaussian Polinom Gaussian Polinom Gaussian
Kernel Kernel Kernel Kernel Kernel Kernel
Fonksiyonu | Fonksiyonu | Fonksiyonu | Fonksiyonu | Fonksiyonu | Fonksiyonu
Kernel 86.20 86.25 93.33 93.75 96.94 97.08
PCA
Kernel 90.05 89.99 96.33 96.50 97.49 98.47
FDA
Kernel 87.60 91.31 94.16 96.66 96.66 98.19
GDA
Kernel 9138 91.60 97 97.50 98.61 98.75
DCV

Minimal kesisim vektorlerinin sayis1 en fazla C-1 olabilmektedir. Oznitelik vektdrleri
ilzdiisiim vektdrleri kullamlarak elde edilir ve biitiin smiflar i¢in aymdir. Bu da

demektir ki 6rneklerin hepsi dogru olarak siniflandirilabilmistir.



3. BOLUM
DENEYLER VE BULGULAR

3.1. Giris

Bu boliimde oncelikle iyi bilinen klasik yontemlerine ait gorsel sonuglar verilmistir.
Daha sonra, tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen yonteme ait parametrelerin yontemin
basarimini nasil etkiledigi arastirilmistir. Son olarak, onerilen yontem literatiirde iyi

bilinen yontemlerle sayisal ve gorsel a¢idan karsilastirilmistir.
3.2. Onerilen Yéntemin Uygulanmasi

Bu boliimde, tez kapsaminda Onerilen yontemle kiyaslanacak klasik yontemlerin,
objektif ve referans tabanli metriklerle yapilan degerlendirmelerine yer verilmektedir.
Calismada, iki farkli veri taban1 kullanilmistir. Birisi, yaymlanmis 115 kisiden alinmis
660 parmaktan olusan 2.640 adet goriintii iceren yaymlanmig bir veri tabani[18]dir.
Digeri, bizim tarafimizdan olusturulan veri tabanidir. Bu veri tabani ile yapilan
deneylerde, 30 kisiden alinin sag ve sol el goriintiilerinden sol isaret parmagi (SOIP) sol
orta parmak (SOOP), sag isaret parmagi (SAIP) ve sag orta parmak( SAOP)

kullanilmistir.

Kullanilan her iki veri tabanmin deneyleri ve testleri ayr1 ayri yapilmistir. Dogrulama
aract olarak, bir sinir degeri belirlenmis, ve sistemin karar vermesi bu degerlerle
saglanmistir. Eger iki biyometrik 6rnek sinir degerinde yiiksek veya esitse sistem iki

Ornegin ayni insana ait olduguna karar verir.

Genuine dagilimi, ayni kisiye ait Ornek ciftinin dagilimint gosterirken, imposter
dagilimi ise farkli kisilere ait 6rnek ciftlerinin dagilim degerlerini gosterir. Elde Edilen
Islem Karakteristik (EEIK- The Receiver Operating Characteristic (ROC)) egrisi,

genellikle literatiirde biyometrik temelli tanima sistemlerinde performansi
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karsilagtirmak i¢in kullanilir. Hatali Red Oran1 ( (HRO) -False Reject Rate (FRR)) na
karsilik, Hatali Kabul Oran1 ((HKO)- False Accept Rate (FAR)) miimkiin olan tiim sinir
degerleri icin ¢izilmesini saglar. Onerilen ¢alismada, EEIK egrileri biitiin parmak tipleri

i¢in ¢izilmistir.

Goriintii Goriintii Isleme Modiilii FKP
Enroliment On isleme > Ozellik Cikarma veritabani

A\ 4

Eslestirme ve

Karar verme

r—-—----"=-"=-"=-=-=-- r-----------l
| Test& /| Sonug |
: Degerlendirme : I
1 1 - |
Benzerlik |
| | i
: 1| listesi | Tanimlama [«
' RR Pl .
| FAR-FRR || ' :
| EER-ROC [} Dogruveya |1 1 Dogrulama |«
! | yanls Jr
1 | | |

Sekil 1. Sistem yapisi.

3.3. Parmak Bogum izi (PBI - knuckle) Gériintiileri

Biyometrik temelli sistemler insan tanimlama i¢in, tanimlama testleri kullanir. Elde
edilen ve secilen en yiiksek degerler karar verme mekanizmasint olusturmayi saglar.
Bundan dolayi, biyometrik ornekler, biitiin veri tabani ile karsilastirilir, ve eslestirme
sonucunda benzerlik listesi meydane gelir. En yiiksek degerlikli benzerlik degeri

eslestirmeyi belirler.

Bizim caligmamizda, Onerilen yontemle kapali-sistem tanimlama yapilmistir. Bu da

demektir ki, teste verilen 6rneklerin veri tabanindaki kisilere ait oldugu varsayilir.

Ileriki calismalarda, onerilen yontem, acik-sistem tanimlama yapacak sekilde

degistirilebilecegi diisiiniilmektedir.
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Literatiirde [19], PBI tanima sistemlerine goriintii saglamak icin beyaz arka plani olan
sayisal bir kamera ile sabit agidan ¢ekim saglayacak 6zel olarak tasarlanmis bir diizenek
kullanilmistir.  Bu yaklagimin tersine, bizim ¢alismamizda 06zel bir diizenek
kullanmadan, giin 15181nda, mesafe ve ag1 ayari yapilmadan, extra 151k kullanmadan, 2
farkli 6zellikli sayisal kamera ile goriintiiler elde edilmistir. Goriintiiler sabit bir kamera
ile degil, elle yaklasik 15-25c¢cm.S uzakliktan rastgele agilardan g¢ekilmistir. Bdylece
deneyimiz, 6zel bir aragtan ve ortamdan bagimsiz olarak gergeklestirilmistir. Cevresel
sartlarin degismesi, golge ve yansimalara ragmen, sistem %100 dogrulukla

caligmaktadir.

Halbuki bu gibi ¢evresel faktorlerin, literatiirdeki calismada[4], PBI temelli biyometric
sistemlerin performansini diisiirdiigii belirtilmis, bunun i¢in cevresel etmenleri yok
etmeye yardimci bir araca ihtiya¢ duyuldugu belirtilmistir. Bizim c¢aismamizda,
herhangi bir goriinti iyilestirici cihaz kullanilmadan, siradan sayisal bir kamera ile,

tanmlama ve dogrulama i¢in gerekli veriler elde edilmistir.
3.4. Deneyin Test Sonuglar:

Bu boliimde, dnceki boliimlerde gorsel olarak degerlendirilen yontemler birbirleriyle
karsilastirilmaktadir. Uretilen birlesik goriintiiler iizeriden de siibjektif bir gorsel

degerlendirme yapilmaktadir.

Deneyin sonuglarinin karsilastirilmasinda gorsel verileri kullanarak, siibjektif bir

degerlendirme yapma gereksinimi ortaya ¢ikmaktadir.

3.1. PolyU Parmak Bogum izi Veri Tabami ile Yapilan Deney

Onerilen sistemin perfomansmi degerlendirmek icin &ncelikle, [19] calismasinda
kullanilan, PolyU Finger Knuckle[18] veri taban1 kullanilmistir. Bu veri tabaninda PBI
goriintiileri 125 erkek, 40 kadin olmak iizere, 165 kisiden alinmugtir. 143 tanesi 20-30
yaslart arasinda, geri kalanlar 30-50 yaslar1 arasindadir. Goriintii biiyiikliikleri
220x110dir. Bu veri tabaninin deneyinde, her kisiden 8 rastgele se¢ilmis gortintii egitim
icin, kalan 2 resim test i¢in kullanilmistir. Se¢im yapildiktan sonra, 30 kere islem

tekrarlanmis ve ortalama hata oranlar1 ¢ikarilmistir.
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Kiigiik pargalara ayrilmis PolyU veri tabani igin, Tablo 3.1. Tanima Oranini,

Tablo3.2.(t) siur degeri i¢in HEO degerini gostermektedir.

Table 3.1. PolyU veri tabaninin AOV temelli PBI tanima semasi.

Performans degerlendirmesi yapilacak PolyU Tanima Oran1 (TO%)
Siniflandirmalar SOIP | SAIP | SOOP |SAOP
PolyU_DB_1 (1-15) 100 |100 |100 100
PolyU_DB _2 (16-30) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_3 (31-45) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_4 (46-60) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_5 (61-75) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_6 (76-90) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_7 (91-105) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_8 (106-120) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_9 (121-135) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_10 (136-150) 100 |100 |100 100
PolyU_DB_11 (151-165) 100 |100 |100 100

Table 3.2. PolyU veri tabani i¢in hata esitlik orant (HEO%) degerlerinin semasi.

Hata Esitlik Oran1 (HEO%)

SOiP SAOP SOiP SoopP

t |[HKO|HRO |t |HKO [HRO |t |HKO |HRO [t [|HKO [HRO

81 |0.026]0 83 [0.023]0 88 [0.002 |0 82 [0.002 |0

82 [0.023]0.033 |84 |0 0 89 |0 003383 |0 0
PolyU_DB_1 (1-15)

81 [0.002]0 91 [0.004 |0 83 [0.002 |0 90 [0.004 |0
PolyU_DB_2 (16-30)
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82 |0 0.033 (92 |0 0.066 (84 |0 0.033 |91 |0.004 |0.033

82 10.009 |0 92 |0.002 |0 92 10.002 |0 90 |0.009 |0

83 [0.0070.033 |93 |0 0 93 |0.002 |{0.033 |91 |O 0
PolyU_DB_3 (31-45)

83 [0.004|0 83 |0.002 |0 88 |0.002 |0 77 10.004 |0

84 |0 0 84 |0 0 89 |0 0 78 |0.002 |0.033
PolyU_DB_4 (46-60)

85 |0.002 (0 85 |0.002 |0 89 |0.004 |0 80 |0.016 |0

86 |0 0.033 |86 |0 0 9 |0 0.033 (81 |0.009 |0.033
PolyU_DB_5 (61-75)

86 |0.002 (0 86 |0.002 |0 88 |0.002 |0 84 |0.021 |0

87 |0 0 87 |0 0 89 |0 0 85 |0.016 |0.033
PolyU_DB_6 (76-90)

83 |0.009 (0 87 |0.002 |0 90 |0.002 |0 89 |0.004 (O

84 | 0.009 (0033 |88 |0 0 91 |0 0 9 |0 0
PolyU_DB_7 (91-105)

92 |0.002 |0 88 |0.002 |0 87 |0.002 |0 90 |0.002 (0O

93 |0 0.066 |89 |0 0 88 |0 0 91 |0 0
PolyU_DB_8 (106-120)

84 10.002 (0 89 |0.007 |0 88 |0.002 |0 85 |0.016 (0O

85 |0 0 90 |0.004 |0.033 |89 |0 0 86 |0.011 |0.033
PolyU_DB_9 (121-135)

86 |0.002 (0 89 |0.004 |0 82 |0.009 |0 88 |0.002 (0

87 |0 0 90 |0 0 83 |0 0 89 |0 0
PolyU_DB_10 (136-150)

90 |0.002 |0 89 |0.002 | 0.033 |89 |0.002 |0.033 |94 |0.0047 |0

91 |0 0.033 |90 |O 0.066 (90 (O 0.033 (95 |0 0
PolyU DB_11 (151-165)
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) K) 1)

Sekil 3.1. 15 lik siniflara ayrilan PolyU veri taban1 i¢in AOV temelli PBI tanimlama
icin kullanilan genuine ve impostor dagilimi (GID)
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Sekil 3.2. 15 lik smiflara ayrilan PolyU veri tabam i¢in AOV temelli PBI tanimlamada SAIP
icin HKO_HRO sonuglar1
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Verilen bir simir degerinde (t) HKO ve HRO degerleri genuine ve impostor dagilimlari
gosterilmektedir. HKO eslesme orani t degerine esit veya t degerinden biiyiik olan
imposter ¢iftlerin oranlarin1 verir. HRO ise, eslesme oranmi1 t degerinden diisiik olan
genuine ¢iftlerinin oranlarini igerir. HKO ve HRO Sekil 3.1. de goriinmektedir. 11 ayr
kiigilik sinifa ayrilan PolyU veri tabaninin HKO-HRO degerleri Sekil 3.2. de verilmistir.

Literatiirde, biitiin isleme noktalarinin sistem performansinin gosterilmesinde t sinir
degerinin Elde Edilen Islem Karakteristik (EEIK- Receiver Operating Characteristic
ROCQ) egrisinin kullanilmasi olduk¢a yaygindir. EEIK egrisi, Hatali Kabul Oran1 (HKO)
ve Hatali Ret Oran1 (HRO) larinin gosterilmesi ile olusturulur. SAMP igin genuine ve
impostor dagilimi (GID) algoritmast Sekil 3.1.de ve HKO ve HRO dagilimlart Sekil

3.2. de verilmistir.

3.4.2. Kendi Parmak Bogum izi Veri Tabanimz ile Yapilan Deney
Bu kisimdaki deneyde, belirli bir standartda olmadan rastgele ¢ekilmis goriintiilerde

oOnerilen sistemin performansindan bahsedilecektir.

Tablo 3.3. Kendi Parmak Bogum izi Veri Tabanimizin (KPBI_VT)

performans degerlendirmesi.

Parmaklar KPBI VT 1 KPBI VT 2
. (smif sayisi:15) (smuf sayisi:15)
SOIP 100 100
SAIP 100 100
SOOP 100 100
Tanima SAOP 100 100
Oram (TO%) |SOYP 100 100
SAYP 100 100
SOKP 100 100
SAKP 100 100
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Tablo 3.4. Kendi Parmak Bogum Izi Veri Tabanimizin (KPBi_VT) Hata Esitlik Oran

degerleri (t: sinir degeri)

Hata Esitlik Oran1 (HEO%)

SOipP SOOP SOYP SOKP

t HKO |HRO |t HKO HRO |t HKO |HRO |t HKO HRO

91 |0.121 |0 96 |0.016 0 95 |0.045 |0 96 |0.0642 |0
KPBI VT 1

92 |0.073 |0.033 |97 |0.004 0.033 |96 [0.019 |0.033 |97 [0.026 0.033
(1-15)

94 |0.002 |0 92 |0.011 0.033 |92 |0.021 |O 87 [0.083 0
KPBI VT 2

95 |0 0 93 |0.0095 |[0.033 |93 |0.19 0.033 |88 [0.07 0.033
(16-30)

Hata Esitlik Oran1 (HEO%)

SAIP SAOP SAYP SAKP

t HKO |HRO |t |HKO [HRO |t HKO |HRO |t HKO |HRO

89 0.021 |0 90 |0.014 |0 93 (0.011 |0 94 {0.095 |0
KPBI VT 1

90 0.014 |0.033 |91 |0.004 |0.066 |94 |0 0 95 [0.002 |0.1
(1-15)

89 0.021 |0 90 [0.014 |0 93 |0.011 (O 94 10.009 (0O
KPBI VT 2

90 0.014 |0.033 |91 |0.047 |0.066 |94 |0 0.033 |95 |0.002 |0.1
(16-30)

Kullanilan veri tabanindaki goriintiiler, gesitli yaslardaki kadin ve erkeklerden elde

edilmistir. TO: Tanima Orani, SOIPP: Sol Isaret Parmagi SAIP: Sag Isaret Parmagi,
SOOQOP: Sol Orta Parmak, SAOP: Sag Orta Parmak, SOYP : Sol Yiiziik Parmagi, SAYP:
Sag Yiiziik Parmagi, SOKP: Sol Kiigiik Parmak, SAKP: Sag Kiigiik Parmak, Tablo 3.3.

ve Tablo 3.4°de her bir parmak i¢in elde edilen tanima oranlar1 gosterilmistir.

3.5. Genel Degerlendirme

Onerilen sistem, dogruluk agisindan en iyi sonucu iireten ydntem olarak One

cikmaktadir. Sistemin %100 basar1 performansinin; degisen ¢evre kosullarinda, degisik
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el pozisyonlarinda, herhangi extra bir 151k kullanmadan giin 15181inda rastgele kamera

acilart ile ¢ekilen goriintiilerle bile degismemesi sistemin basarisini géstermektedir.

Onerilen sistem, hem egitilmis, hem de daha 6nce gosterilmemis test verilerinde % 100

basar1 saglamistir.



4. BOLUM
TARTISMA, SONUC VE ONERILER

4.1. Tartisma ve Sonucg

Bu boliim, tez ¢alismasi sonucunda elde edilen temel sonuglar1 6zetlemekte ve gelecekte

bu konuyla ilgili yapilmas1 miimkiin ¢alismalar1 sunmaktadir.

Onerilen sistemin veri tabani, diger biyometrik dzellikteki (avug igi, el geometrisi) veri
tabanlar: ile karsilastirildiginda, oldukca kiiciik boyutta kalmaktadir. Onerilen ydntem,
AOV temelli algoritmaya bagimlidir, bu algoritma kiigiik olgekli veri tabanlari igin
kullanilmakta oldugundan bizim veri tabanimiz da kiiglik se¢ilmistir. [1] de gegen bu
ozellik bizimki gibi kiigiik 6lcekli veri tabanlarinda yiliksek performans elde edilmesini
saglamaktadir. Bizim calismamizda da, veri tabani biiylidiikce performansin diistiigii
gozlemlenmistir. Bu yaklasim gelecek calismalarda gelistirilmeye agiktir. Bir sonraki
adimda, sistemi biiyiik Olgekli veri tabanlart igin nasil ayni performans sonuglart

saglanabilecegi arastirilabilir.

Herbir kisinin iki elinden toplam sekiz parmak goriintiisii (her iki elin isaret
parmagindan, kii¢ciik parmagina kadarki biitiin parmaklar1) analiz edilmis ve Tablo3.1.,
Tablo 3.2, Tablo 3.3., Tablo 3.4.°de sistem performansi gozlemlenmistir. Bu
tablolardaki degerler, onerilen sistemin performansinin %100 oldugunu ve AOV
kullanilarak PBI tanimlama yaklagiminin biitiin parmaklar i¢in en iyi sonucu verdigini

gostermektedir.

Biitlin degerlendirme tablolar1 ve sekiller dnerilen sistemin her iki PloyU ve kendi veri

tabanimiz i¢in mitkemmel sonuglar verdigini gostermektedir.

Sonug olarak, onerilen PBI temelli tanimlama sistemi, yiiksek dogruluk degerleri ile,

kiigiik 6lcekli veri tabanlari i¢cin mitkemmel bir ¢6ziim sunmaktadir.
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4.2. Oneriler

Tezin hazirlanmasi esnasinda yapilan calismalarda, tez konusunun gelismeye agik
oldugu ve degisik metodlar kullanilabilecegi goriilmiistiir. Bu boliimde gelecekte

yapilmasi planlanan ¢aligmalara yer verilmistir.

Tez kapsaminda onerilen yontem kiiciik 6l¢ekli veri tabanlart i¢in tanimlanmistir, ancak
bliyiik Olgekli veri tanablari i¢in de bir takim degisiklikler le uygulanabilecegi

disiiniilmektedir.

Kullanilan goriintiiler veri tabaninda olan goriintiilerdir, yani kapali sistem tanima
sistemi kullanilmigtir, ufak degisiklikler ile acik-sistem tanima sistemine gegisin

saglanabilecegi diisiiniilmektedir.
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