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ÖNSÖZ 

 

KiĢilerin, fiziksel veya davranıĢsal karakteristiklerine bağlı olarak tanınmasını ifade 

eden biyometrikler, birçok güvenlik sisteminde sahteciliğin önüne geçmek amacıyla tercih 

edilmektedir. Son yıllarda biyometrik konusunda çalıĢan araĢtırmacıların ilgi odağı olan 

avuç izi biyometriği, avuçtaki benzersiz özelliklerin (ana çizgiler, kırıĢık çizgileri, doku 

v.s.) kullanımını içermektedir.  Basit bir görüntü yakalama aygıtıyla düĢük çözünürlüklü 

görüntülemenin kullanılması, sahtesini yapmanın zor olması, kalıcılığı, kullanıĢlılığı, 

zedelenme ihtimalinin az olması, küçük lekelerden etkilenmemesi gibi üstünlüklere sahip 

olan avuç izi biyometriği, hızla artan bir popülerliğe sahiptir. Bu tez çalıĢması kapsamında, 

çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemleri oluĢturulmuĢ, esnek kullanımlı ve temassız 

sistemler tasarlanmıĢ, bölütleme, ilgi bölgesi seçimi, öznitelik çıkartımı, ve doğrulama 

alanlarında avuç izi biyometriğine yeni kavramlar kazandırılmıĢtır. 

Bu çalıĢmada danıĢmanlığımı ve proje yöneticiliğini üstlenen değerli hocam Doç. Dr. 
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Tez çalıĢmasının ilk kısmında düĢük maliyetli iki adet çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemi 

proje desteğiyle oluĢturulmuĢ ve performansları gerçek hayat koĢullarında ölçülmüĢtür. Tasarımı 

yapılan sistemler, üç yıl boyunca laboratuvar giriĢlerinde hizmet vermiĢ, kayıtlı binden fazla 

kullanıcısıyla 20,000’i aĢkın doğrulamanın gerçekleĢtirilmesine imkan tanımıĢtır. Çevrimiçi 

sistemlerden elde edilen yüksek baĢarıdan ötürü, çalıĢmalarımızın ikinci kısmında, kullanımdaki 

kısıtlamaların en aza indirildiği serbest arka planlı ve temassız sistemlerin geliĢtirilmesi üzerinde 

durulmuĢ, tasarımları ve çevrimdıĢı testleri gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Bu tezde, yüksek performans veren Gabor tabanlı Çekirdek Fisher Ayırtacı yönteminin avuç 

izi özniteliklerini belirlemede; Aktif GörünüĢ Modeli yönteminin de karmaĢık arka plana sahip 

görüntülerde avuç bölütlenmesi amacıyla avuç izi tanımada kullanımları önerilmiĢtir. Ayrıca, 

tarafımızdan geliĢtirilen, doğrusal olmayan regresyonun kullanıldığı model tabanlı avuç izi bölgesi 

belirleme yöntemi, bölütleme performans ölçümlerinde kullanılabilecek sınırlandırılmıĢ noktanın 

eğriye uzaklığı ve marjin geniĢliği kriterleri ile model tabanlı yöntemler için oluĢturulan avuç 

modeli yeni yaklaĢımlar olarak literatüre kazandırılmıĢtır. Çevrimiçi sistemlerle oluĢturulan, gerçek 

dünyada oluĢabilecek senaryoları içeren büyük ölçekteki avuç veritabanları ile çok sayıda kullanım 

esnekliğinin simüle edildiği serbest arka planlı sistemlerden elde edilen avuç veritabanları avuç izi 

tanıma testleri için araĢtırmacıların hizmetine açılmıĢtır. Doğrulama performansını arttırmak için 

farklı doğrulama senaryolarının kullanılması ve kullanıcı tanımlı normalleĢtirme kavramının avuç 

izi biyometriğinde uygulanması, tezin sağladığı diğer katkılar olarak dikkat çekmektedir. 
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In this work, as a first, two online palmprint verification systems have been designed and the 

performance evaluations have been carried out on these systems in real-world conditions. The 

systems, completely developed by the project team, served at the entrance of the PC rooms for 

three years. In this period, more than 20,000 verification attempts were achieved by over 1,000 

users. High verification rates obtained by the online systems have motivated us to focus on free 

background and touchless systems’ developments, which minimize the restrictions on use. In the 

second part of the works, the touchless system has been designed and tested with the offline 

experiments, include various real scenarios. 

In the thesis, the usage of high-performance Gabor wavelets based Kernel Fisher 

Discriminants method for the palmprint feature extraction; Active Appearance Models for the palm 

segmentation in the cluttered backgrounds have been proposed. Furthermore, a novel model based 

region of interest extraction method that uses the nonlinear regression of the palm model (to 

increase the selection of the palmprint accuracy); modified point-to-curve distance and margin 

width metrics (to evaluate the performance of the segmentation methods); and a flexible palm 

model (to utilize in the model based palm segmentation methods) have been developed. The 

images acquired by the online systems which have large variations arisen from the real-world 

conditions, and the images acquired by the touchless system, which simulate large number of 

posture variations and cluttered backgrounds, constituted the palm databases to put them into use of 

the researchers. The implementation of different verification scenarios and user-specific 

normalizations in the palmprint verification systems can also be considered as other contributions. 

 

 

Key Words: Biomteric verification with palmprints, online biometric systems, touchless palmprint 

recognition, region of interest extraction, palm model, modified point-to-curve 

distance, margin width.
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1. GENEL BİLGİLER 

 

1.1. Giriş 

 

Günümüzde iĢ dünyasından devlet kurumlarına, eğitimden sağlığa kadar hayatımızın 

her alanında bilgisayarların kullanımı ve etkinliği artmıĢtır. Bu geliĢmeye paralel olarak, 

kamu veya özel sektör tarafından topluma çok sayıda hizmet bilgisayar ve internet ağı 

aracılığıyla verilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, verilecek olan hizmetin 

farklı kiĢilerin eline geçmemesini sağlayacak, kiĢilerin ve kurumların güvenliğini tehlikeye 

atmayacak sistemlerin geliĢtirilmesidir. Örneğin e-ticaret uygulamaları veya bina giriĢ 

kontrolü gibi güvenlik uygulamaları hızlı, gerçek zamanlı ve doğru kimliklendirmeye 

ihtiyaç duymaktadır. 

Kimliklendirmedeki en basit yaklaĢımlar, kiĢinin ―bildiği bilgi‖yi (Ģifre ve kimlik 

numarası gibi [1]) kullanan bilgi tabanlı yaklaĢımlardır. Kimlik bilgisinin kullanımının en 

zayıf yönleri baĢkaları tarafından tahmin edilebilir olması ve hatırlanmasının bazen zor 

olmasıdır [2]. Bilgi tabanlı yaklaĢımlara alternatif olarak geliĢtirilen belge tabanlı 

yaklaĢımlar aynı amaç için ―sahip olunan nesneyi‖ kullanırlar (pasaport, kredi kartı gibi). 

Belgelerin zaman alıcı ve değiĢtirilmesi zor nesneler olması, çalınma veya kaybedilme 

olasılıkları tercih edilmelerini sınırlamaktadır. Bahsedilen her iki yaklaĢım, kiĢinin 

kalıtımsal özelliklerine dayandırılmadığından ve kolayca elde edilebilir olduklarından 

―belge‖ veya ―bilgi‖yi hile ile elde eden sahte kiĢiyi gerçek kiĢiden ayırt edemezler. Bu 

eksikliklerden ötürü günümüzde biyometrik kimliklendirme yaklaĢımları tercih edilmeye 

baĢlanmıĢ ve popüler araĢtırma konusu olmuĢtur. 

Biyometrikler, kiĢilerin fiziksel veya davranıĢsal karakteristiklerine bağlı olarak 

otomatik tanınmasını ifade ederler [3]. Ġlk ticari sistem olan Identimat, 1970’lerde 

geliĢtirilmiĢ ve bir yatırım Ģirketinde kullanılmıĢtır. Bu sistem, elin Ģekli ve parmakların 

uzunluklarından yararlanmaktaydı. Aynı zamanlarda parmak izine dayalı sistemler de 

Amerika BirleĢik Devletlerinde hukuk uygulamalarında kullanılmıĢtır. ĠĢlemci hızlarının 

ve bellek kapasitelerinin artması gibi bilgisayar donanımında meydana gelen geliĢmeler 

biyometrik sistemleri daha cazip hale getirmiĢtir. Ġris, retina, yüz, ses, avuç izi, yürüyüĢ ve 

DNA teknolojileri 1990’lardan bu yana kullanılan biyometrik sistemlere örnek teĢkil 

etmektedir [4]. 
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Biyometrik sistemler üç modda çalıĢabilir: kayıt, kimliklendirme ve doğrulama. 

Bununla beraber çoğu sistemler kimliklendirme veya doğrulama modlarından sadece birine 

sahiptir. Kayıt modu, kiĢinin tanınma aĢamasına geçebilmesi için önceden 

gerçekleĢtirilmesi gerekli olan aĢamadır. Bu modda kullanıcının biyometrik verisi alınır, ön 

iĢlemden geçirilir, öznitelikleri çıkartılır ve veritabanında saklanır. Kimliklendirme 

modunda kiĢi, kimliği hakkında hiçbir ön bilgi olmadan tamamen biyometrik bilgisine 

bağlı olarak tanınır. Genellikle veritabanı büyüdükçe doğruluk baĢarısı düĢer [4]. 

Doğrulama modunda ise kimliğin (kimlik numarası gibi) bilinmesi gereklidir. 

Doğrulanacak olan test örneği, kiĢinin iddia ettiği kimliğin Ģablonu ile eĢleĢtirilir ve 

doğruluğu test edilir. 

Ġdeal bir biyometrik sistem yüksek doğruluk, yüksek kullanıcı kabulü ve düĢük 

maliyet gereksinimlerini sağlamalıdır. Fakat hiçbir sistem bu özelliklerin hepsini 

barındıramamakta, güçlü yönlerin yanında zayıf yönler de içermektedir. 

Ġris tanıma sistemleri [5] yüksek doğruluk ve güvenliği sağlamaktadırlar. 

Ölçeklenebilirliği ve hızlı iĢlem gücü günümüz doğrulama sistemleri piyasasının 

gereksinimlerini karĢılamaktadır. Bununla beraber iris sistemleri pahalıdırlar ve 

kullanıcılar tarafından kullanıĢsız bulunmaktadırlar. 3 boyutlu el geometrisi, öznitelik 

boyutunun küçük olmasından dolayı geniĢ kullanım alanı bulmasına karĢın bu özelliklerin 

her insan için benzersiz olduğunu garanti edememektedir. Dünyada en yaygın kullanılan 

biyometrik ise parmak izi teknolojisidir. Küçük yonga boyutu, kolay elde edilebilirlik ve 

yüksek baĢarıya sahip olması en önemli üstünlükleridir. Bunun yanında, bazı insanların 

parmak izleri el iĢçiliğinden ötürü aĢınmıĢ olabilir. Ayrıca bazı yaĢlı insanların parmak 

etrafında kırıĢıklar fazlaca mevcut olabilir. Bu problemler de doğrulamayı 

zorlaĢtırmaktadır. Diğer biyometriklere kıyasla yüz tanıma, sadece basit bir kamera 

gerektirdiğinden düĢük maliyetlidir. Fakat yüz görüntüsü almanın kullanıcı kabulü parmak 

izine göre çok daha düĢüktür [6]. 

Son yıllarda biyometrik konusunda çalıĢan araĢtırmacıların ilgi odağı olan avuç izi 

biyometriği, avuçtaki benzersiz özelliklerin (ana çizgiler, kırıĢık çizgileri, doku v.s.) 

kullanımını içermektedir (ġekil 1.1.). Avuç izi her ne kadar binlerce yıldır insanların 

kullandığı bir özellik olsa da bir biyometrik olarak ilk kullanımı 1858 yılına dayanmaktadır 

[7]. Hindistan’da devlet hizmetinde çalıĢan William Herschel, her bir çalıĢanın 

sözleĢmesinin arkasına elinin izini kaydetmiĢ ve maaĢ gününde çalıĢanları ayırt etmeyi 

amaçlamıĢtır. 1990’lı yıllarda bilgisayar teknolojisinin geliĢmesiyle otomatik avuç izi 
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tanıma üzerine çalıĢmalar da artmıĢtır. Bunlar iki ana kısma ayrılabilir: adli ve adli 

olmayan. Adli çalıĢmalarda avuç izi, parmak izinde olduğu gibi yüksek çözünürlüklü 

sensörlerle alınmakta ve yüksek hassasiyetle sonuç vermektedir. Adli olmayan ticari 

biyometrik sistemlerde ise daha düĢük çözünürlüklü ve basit görüntüleme aygıtları 

kullanılmaktadır. ÇalıĢmalarımızda avuç izi biyometriği kavramı bu tür uygulamalara 

iĢaret edecektir. 

 

 

 
 

ġekil 1.1. Örnek bir avuç izi örüntüsü. 

 

 

Avuç izi tanımanın bazı avantajlarını Ģu Ģekilde sıralayabiliriz [4]: 

- DüĢük çözünürlüklü görüntüleme kullanılır. Bu sayede ön iĢlem ve öznitelik 

çıkartma iĢlemlerinin daha hızlı gerçekleĢmesi beklenir. 

- Basit bir görüntü yakalama aygıtından yararlanılabildiğinden düĢük maliyetlidir. 

- KullanıĢlıdır. 

- Avuç izinin sahtesini yapmak zordur. Bunun yanında, diğer bazı biyometriklere (3 

boyutlu el geometrisi, parmak izi gibi) nazaran daha fazla özgün özelliğe sahiptir. Bundan 

dolayı daha yüksek performans sağlayabilmektedir. 

- Bireyin avucunu zedeleme ihtimali parmağını zedeleme ihtimalinden daha 

düĢüktür. Ayrıca avuç izi çizgileri insanın hayatı boyunca değiĢmezdir. 

- Ġnsanın parmağında bazen parmak izi doğrulamayı negatif yönde etkileyecek az 

miktarda kir veya yağ bulunabilir. Parmak izi doğrulamada 500 dpi çözünürlükte 

görüntüleme kullanıldığından bu durum büyük bir problem oluĢturmaktadır. Daha düĢük 

çözünürlüklü (75/150 dpi) görüntülemenin kullanıldığı avuç izi doğrulamada ise bu sorun 

ortaya çıkmamaktadır [4]. 
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1.2. Tezin Kapsamı 

 

Biyometrik sistemlerin önemi ve avuç izi biyometriğinin sağladığı yararlar 

düĢünülerek tez çalıĢmamızda avuç izi biyometrik özelliğine dayalı çevrimiçi kimlik 

doğrulama sistemi geliĢtirilmesi hedeflenmiĢtir. TÜBĠTAK desteği ile gerçekleĢtirilen 

proje esnasında düĢük maliyetli iki adet çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemi geliĢtirilmiĢ 

ve performansları ölçülmüĢtür. Ayrıca tez kapsamında, kullanımdaki kısıtlamaların 

(parmakların açık tutulması, temas ettirilmesi, istenen oyuklara yerleĢtirilmesi gibi) en aza 

indirildiği, temassız bir sistem tasarımı da yapılmıĢtır.  Bu sistemlerin geliĢtirilmesi 

aĢamasında yazılımsal ve donanımsal kısımların laboratuar ortamında çevrimdıĢı testleri 

yapılmıĢ ve baĢarılı sonuçların elde edildiği ayarlar çevrimiçi sistemler için tercih 

edilmiĢtir. 

Avuç izi doğrulama sistemleri oluĢturulurken donanımsal ve yazılımsal kısımlar ayrı 

ayrı ele alınmıĢtır. Donanımsal arayüzde kullanılan temel bileĢenler Ģunlardır: standart 

özelliklerde bir bilgisayar, dokunmatik ekran, kamera, ıĢık kaynakları, el yerleĢtirme 

düzeneği ve bilgisayar ile donanım arasındaki haberleĢmeyi sağlayacak elektronik arayüz. 

Yazılımlar tamamen Borland C++ Builder 6.0 derleyicisi ile nesneye dayalı olarak C++ 

programlama dilinde yazılmıĢ olup kod optimizasyonuna ayrıca önem verilmiĢtir. 

ÇalıĢmalarımızda avuç izi görüntüleri, geliĢtirilen farklı sistemlerle (iki adet temaslı, 

bir tane temaslı ve serbest arka planlı, bir tane de temassız) toplanmıĢ ve çevrimdıĢı test 

amaçlı avuç izi veritabanları oluĢturulmuĢtur. Alınan görüntülerden avuç bölütlemesi 

(segmentation) otomatik eĢikleme, ten rengine dayalı eĢikleme, kenar bilgisi tabanlı 

bölütleme, GrabCut ve Aktif GörünüĢ Modeli (AGM) yöntemleri ile gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Görüntüdeki nesnenin avuç olup olmadığı AGM yönteminde otomatik olarak belirlenirken 

diğer yöntemlerde sınır takibi ve fonksiyon benzerliğinden yararlanılmıĢtır. Avuç izi 

bölgesinin belirlenmesinde, literatürde yaygın olarak kullanılan piksel tabanlı iki yöntemin 

haricinde model tabanlı bir yöntem geliĢtirilerek uygulanmıĢtır. Öznitelik çıkartma için 

Gabor dalgacıklarına dayalı Çekirdek Temel BileĢen Analizi (ÇTBA) ve Çekirdek Fisher 

Ayırtacı (ÇFA) yöntemleri; sınıflandırma için en yakın komĢuluk, Destek Vektör 

Makineleri (DVM), En Küçük Kareler–Destek Vektör Makineleri (EKK-DVM) ve ÇFA 

yöntemleri; eĢleĢtirme için ise Manhattan uzaklığı, Öklid uzaklığı, ağırlıklandırılmıĢ Öklid 

uzaklığı ve kosinüs uzaklığı kullanılmıĢtır. ÇFA yöntemi büyük veritabanlarında 

özvektörlü yaklaĢımlarla çözülemediğinden optimizasyonlu yaklaĢımla çözülmüĢ ve bu 
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nedenle ikili sınıflandırıcıları çok sınıflı yapıya kavuĢturan çeĢitli kod çözme ve çıkıĢ 

kodlama teknikleri uygulanmıĢtır. Bölütleme yönteminin performansı, önerilmiĢ olan 

sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye olan uzaklığı ve marjin geniĢliği kriterleriyle ölçülmüĢtür. 

Doğrulama ve tanıma performansları ise oluĢturduğumuz avuç izi veritabanları ve yaygın 

kullanıma sahip uluslararası veritabanları üzerinde FAR-FRR eğrileri, ROC eğrileri, EER 

değeri ve doğru tanıma oranı ile değerlendirilmiĢtir. Ayrıca, kullanılan yöntemlerin farklı 

durumlardaki etkilerini görmek amacıyla çeĢitli analizler gerçekleĢtirilmiĢtir. Bir avuç izi 

doğrulama sisteminin bütün aĢamalarını gösteren ve tez içeriğinin de genel yapısını 

oluĢturan Ģema ġekil 1.2.’de verilmektedir. 

 

Görüntü alımı
Düzeneğin 

oluşturulması

Avuç 

bölütleme

Avuç izi bölgesi 

belirleme

Özellik 

çıkartma

Sınıflandırma 

ve eşleştirme

Performans 

ölçümü
 

 

ġekil 1.2. Tez içeriğinin genel yapısı. 

 

ÇalıĢmamızda, yüksek performans veren Gabor tabanlı Çekirdek Fisher Ayırtacı 

yönteminin avuç izi özniteliklerini çıkartmada; AGM yönteminin de avuç bölütleme 

amacıyla avuç izi tanımada kullanımları ilk olarak ortaya atılmıĢtır [8, 9]. Ayrıca, 

tarafımızdan önerilen doğrusal olmayan regresyonun kullanıldığı model tabanlı avuç izi 

bölgesi belirleme yöntemi, bölütleme performans ölçümlerinde kullanılabilecek 

sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye uzaklığı ve marjin geniĢliği kriterleri ile model tabanlı 

avuç bölütlemesi için oluĢturulan avuç modeli yeni yaklaĢımlar olarak literatüre katkı 

sağlamıĢtır. Gerçek dünyada oluĢabilecek tüm senaryoları içeren ve çevrimiçi sistemlerle 

oluĢturulan büyük ölçekteki avuç veritabanları ile çok sayıda kullanım esnekliğinin simüle 

edildiği serbest arka planlı sistemlerden elde edilen avuç veritabanları avuç izi tanıma 

testleri için araĢtırmacıların hizmetine açılmıĢtır. Avuç izi doğrulama sistemlerinde 

kullanılmayan kiĢiye özel skor normalleĢtirme ve farklı doğrulama senaryolarının (EYK ve 

ortalama) performans iyileĢtirmesi sağladığı belirlenmiĢtir. 

Tezin genel bilgiler bölümünde ġekil 1.2.’de verilen her bir aĢama için ayrı ayrı konu 

tanıtımı, literatür taraması ve literatürde kullanılmıĢ yöntemlerin kısaca tanımlamaları 

yapılacaktır. Yapılan çalıĢmalar bölümünde ise bu aĢamaların her birinde 
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gerçekleĢtirdiğimiz çalıĢmalar deneylerden ve sonuçlardan soyutlanarak özetlenecek ve 

avuç izi tanıma alanında önerilen yöntemler açıklanacaktır. Bulgular ve irdelemede ise elde 

ettiğimiz sayısal ve görsel sonuçlar irdelenecek ve yorumlanacaktır. 

 

1.3. Avuç İzi Tanıma Sistemleri 

 

Avuç izi tanıma sistemleri genel olarak iki ana sınıfa ayrılmaktadırlar: çevrimiçi ve 

çevrimdıĢı sistemler. Çevrimiçi sistemler [10, 11], avuç izi görüntüsünü, gerçek zamanda 

iĢleyebilmek için doğrudan bilgisayarla bağlantılı görüntüleme aygıtlarıyla (kameralar 

veya düĢük çözünürlüklü tarayıcılar) alırlar. ÇevrimdıĢı sistemler ise [12, 13] önceden 

alınmıĢ avuç izi görüntülerini iĢlerler. Bu görüntüler çoğunlukla mürekkepli avuç 

izlerinden dijital tarayıcılarla yüksek çözünürlükte ve yavaĢ olarak alınmaktadır. 

Literatürde çevrimiçi avuç izi tanıma sistemlerinin ilki 2003 yılında Zhang vd. [10] 

tarafından geliĢtirilmiĢtir. Bu sistem Ģu bileĢenlerden oluĢturulmuĢtur: Dairesel ıĢık 

kaynağı, CCD kamera, lens, A/D dönüĢtürücü, kiĢisel bilgisayar ve özgün yazılım. 

Dairesel ıĢık kaynağı yüksek parlaklıkta beyaz ıĢık yayacak ve avuç izi çizgilerinin 

karĢıtlığını arttıracak biçimde tasarlanmıĢtır. Yüksek kalitede ve hızda (40 ms) 

görüntüleme için CCD kamera kullanılarak alınan görüntüler 8-bit Analog / Dijital 

DönüĢtürücü ile sayısallaĢtırılmakta ve PCI yolu üzerinden iĢlemciye gönderilmektedir. 

Sistemin çevre aydınlatmasındaki değiĢimlerden en az etkilenmesini sağlamak için ıĢık 

ayarlarının yanında yarı kapalı bir düzenek de oluĢturulmuĢtur. Ayrıca, kullanıcıların el 

yerleĢtirmelerini kontrol amacıyla altı adet çivi düzeneğe yerleĢtirilmiĢtir. Elin 

yerleĢtirildiği düzenekteki boĢluk, avucun iç kısmına gelecek Ģekilde tasarlanmıĢ 

olduğundan sadece çok küçük ele sahip kiĢilerin ellerinin kenarlarında boĢluklar 

kalabilmektedir. Kullanıcının sistemle etkileĢimi tuĢ takımı ve LED panel içeren bir arayüz 

üzerinden gerçekleĢtirilmektedir. ġekil 1.3.’te dıĢ görünüĢü verilen sistem, geliĢtiricileri 

tarafından laboratuvarlarının giriĢ kapısına konulmuĢ ve avuç izine göre çevrimiçi 

kimliklendirme gerçekleĢtirilmiĢtir [14].  400 kiĢiye kadar kayıda izin veren bu sistemin 

kimliklendirme iĢlemi 1.5 saniye sürmekte olup kullanıcı arayüzü ve kayıt iĢleminin 

çevrimiçi olup olmadığı hakkında net bir bilgi bulunmamaktadır. 
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ġekil 1.3. Zhang vd. tarafından geliĢtirilen ilk çevrimiçi sistemin görünüĢü 

(solda) ve bu sistemle elde edilen bir avuç görüntüsü (sağda) [14]. 

 

Hong Kong PolyTechnic Üniversitesi Biyometrik AraĢtırma Merkezi tarafından 

geliĢtirilen bu sistem, komple bir sistem olması ve gerçek zamanlı çalıĢabilmesi yönüyle 

tam bir çevrimiçi sistem olarak görülmektedir. Diğer araĢtırma grupları tarafından 

geliĢtirilen sistemlerin çoğu sadece prototip oluĢturma aĢamasında kalmıĢ olup 

görüntüleme ve veritabanı oluĢturabilme amacıyla kullanılmıĢtır [15, 16]. Sistemin 

kullanımı ile elde edilen iki adet veritabanı, avuç izi tanıma üzerine çalıĢan araĢtırmacılar 

için uzun yıllardan beri önemli referanslar olarak kullanılmaktadır. 

El yerleĢtirme platformunda bulunan ve elin düzgün yerleĢtirilmesini sağlayan çiviler 

sistemin kullanıĢlılığını ve esnekliğini sınırladığından Kumar ve Zhang [15] çivilerin 

kullanılmadığı bir düzenek hazırlamıĢlardır. Bu düzenekte el görüntüleri dijital kamera ile 

elin siyah bir zemine yatırılmasıyla alınmıĢtır. Burada çivilerin kullanılmamıĢ olmasına 

rağmen parmakların açık tutulma zorunluluğu devam etmektedir. Benzer bir sistem [17] 

aynı zamanlarda Chinese Academy of Sciences Instute of Automation (CASIA) tarafından 

da geliĢtirilmiĢ ve bu sistemin kullanımı ile uluslararası kullanıma açık bir veritabanı 

oluĢturulmuĢtur. 

Avuç izi tanıma sistemleri ve yöntemlerindeki geliĢmelere paralel olarak eldeki diğer 

biyometriklerde de geliĢmeler kat edilmiĢ ve bu biyometriklerin beraber kullanımının 

tanıma performansını pozitif yönde etkileyeceği düĢünülmüĢtür. Bu amaçla çoklu 

biyometrik sistemler geliĢtirilmiĢtir. Savic ve Pavesic [18] el geometrisi, avuç izi, parmak 

ve parmak izi biyometriklerini eĢleĢtirme skoru seviyesinde birleĢtiren bir sistem 

geliĢtirmiĢlerdir. Parmak izi gibi detay bilgisi gerektiren biyometrikler kullanıldığından 
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görüntü alımı 600 dpi çözünürlükteki optik tarayıcı ile alınmıĢtır. Çoklu biyometriklerin 

kullanıldığı diğer bir sistemde [19] ise parmak geometrisi, eklem izi ve avuç izi 

biyometrikleri birleĢtirilmiĢtir. Bu sistem bir web kamerası, bir kutu ve LED dizilerinden 

oluĢan ıĢık kaynağı içermekte olup kiĢilerden el görüntüleri siyah bir zemin üzerinde 

alınmaktadır. 

Çoklu biyometriklerin yanı sıra çok bantlı biyometrik sistemler de son yıllarda 

geliĢtirilmeye baĢlanmıĢtır. Wang vd. [20] 2008 yılında yaptığı çalıĢmada avuç damar 

görüntüsü ile avuç izi görüntüsünü birleĢtirmeyi önermiĢtir. Bu çalıĢmada avuç izi için 

renkli kamera, avuç damar için ise yakın kızıl ötesi (NIR) kamera kullanılmıĢtır. Kızıl ötesi 

radyasyon (3000-12000 nm) insan vücudu tarafından emildiğinden elin belirlenebilmesi 

için kızıl ötesi ıĢık kaynakları sisteme dâhil edilmiĢtir. Zhang vd.’nin geliĢtirdiği çok bantlı 

sistemde [21] ise kırmızı, yeĢil, mavi ve yakın kızıl ötesi bantlar kullanılmıĢtır. Düzenek, 

tek adet monokrom CCD kamera, lens, kameranın çevresinde halka Ģeklinde bulunan çok 

bantlı ıĢık kaynağı, kamerayı bilgisayara bağlayacak A/D dönüĢtürücü, ıĢık kaynağını 

kontrol edecek kontrol devresinden oluĢmaktadır. Düzgün el yerleĢtirme için çivilerden 

yararlanılan bu sistemde farklı bantlardaki 4 görüntü peĢpeĢe (1 saniyenin altında bir 

sürede) alınıyor. ÇalıĢmada, yakın kızıl ötesi kamera kullanılmadığından avuç damar 

bilgisinin net olmadığı, ayrıca görünen ıĢığı yok etmemesi için de CCD kameranın önüne 

yakın kızıl ötesi filtre yerleĢtirilmediği belirtilmiĢtir. 

Avuç izi tanıma için son zamanlarda geliĢtirilen diğer bir yaklaĢım ise 3 boyutlu avuç 

izi tanımadır. Ġlk olarak Zhang vd. tarafından geliĢtirilen sistemde [22] görüntü alımı için 

basit CCD kameranın yanında belirli bir açı ile yerleĢtirilmiĢ LED ıĢık kaynaklı LCD 

projektör kullanılmıĢtır. 3 boyutlu avuç izi görüntüsünü tek bir kamera ile oluĢturabilmek 

için projektörden değiĢik büyüklükte Ģeritlerden oluĢan örüntüler ele yansıtılmakta ve 

yansıyan ıĢından elde edilen görüntüler yorumlanmaktadır. Çok hassas olmayan bu 3 

boyutlu avuç izi görüntüsü 2 saniye içinde oluĢturulmakta olup yüksek tanıma baĢarısı için 

2 boyutlu avuç izi görüntüsü ile birleĢtirilmektedir. Bu sistemin diğer bir faydası, sahte el 

görüntüleri ile yapılan atakların 3 boyut bilgisi içermemesinden ötürü baĢarısız olmasıdır. 

Kanhangad vd.nin oluĢturduğu 3 boyutlu avuç izi sisteminde [23] daha hassas ve gerçekçi 

görüntü 3 boyutlu dijitalleĢtirici kullanılarak elde edilmiĢtir. Elin duruĢ Ģekillerinde 

serbestiyete önem verilen çalıĢmada 3 boyutlu uzayda elin yönü bulunmuĢ, 3 boyutlu ve 2 

boyutlu uzaylarda duruĢ normalizasyonu yapılmıĢtır. Böylece elin sisteme gösterilmesinde 
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büyük esneklik sağlanmıĢtır. Sistemin dezavantajları ise 3 boyutlu sayısallaĢtırıcının pahalı 

olması, fazla iĢlem yükü getirmesi ve gürültülerden etiklenebilmesidir. 

Kullanım esnekliği ve sağladığı hijyen nedeniyle tercih sebebi olan temassız avuç izi 

tanıma sistemlerinin geliĢtirilmesi bu alandaki yeni eğilim olarak dikkat çekmektedir. Ġlk 

olarak 2007 yılında Han vd. tarafından önerilen sistemde [24] normal kameranın yanında 

yakın kızıl ötesi kamera ve bant geçiren süzgeç de kullanılarak karmaĢık arka plandan elin 

donanımsal veriler yardımıyla ayırt edilebilmesi sağlanmıĢtır. Bu sistemde elin kameradan 

uzaklığının 35 ile 50 cm arasında bulunması istenmektedir. Sonraları Michael vd. bu 

alanda 3 farklı temassız avuç izi tanıma sistemi [16, 25, 26] geliĢtirmiĢlerdir (ġekil 1.4.). 

Ġlk sistem [16] basit bir web kamerası, floresan lamba ve bunları içeren kutudan 

oluĢturulmuĢtur. Sonraki sistemde [25], ıĢık kaynağı sarımtırak ıĢık yayan ılık beyaz 

renginde 20 watt’lık ampul ile değiĢtirilmiĢtir. Ayrıca ıĢık Ģiddetini ayarlayabilmek için 

ıĢık azaltıcı cihaz da kullanılmıĢtır. Elin duruĢu için 27 derecelik serbestiyet tanınan 

sistemde avuç ve parmak eklemlerine dayalı çoklu biyometrik tanıma gerçekleĢtirilmiĢtir. 

En son oluĢturdukları sistemde ise [26], avuç izinin yanı sıra el geometrisi, eklem izi, avuç 

damar ve parmak damar biyometrikleri kullanılmıĢtır. Bu amaçla geliĢtirilen düzenek, 

normal ve kızıl ötesi görüntüleme için 2 adet web kamerası, görülen ıĢığı engelleyerek 

sadece kızıl ötesi ıĢınları geçiren 1 adet kamera filtresi, görüntüleme ünitesinin etrafına 

yerleĢtirilmiĢ 3 adet ılık beyaz renginde ıĢık kaynakları, damar örüntüsünü aydınlatmak 

için çok sayıda kızıl ötesi LED’ler ve kızıl ötesi ıĢığı azaltmak ve böylece radyasyonun 

düzenli yayılmasını sağlayacak ıĢığı dağıtıcı kâğıttan oluĢmaktadır. Sistemde kiĢilerin 

ellerini 25 cm uzakta tutması istenmekte olup kızıl ötesi görüntülemenin hassasiyetinden 

ötürü sadece 4 cm’lik sapmaya izin verilebilmektedir. 

 

 
 

ġekil 1.4. Michael vd. tarafından geliĢtirilen temassız avuç izi tanıma sistemlerinin dıĢ 

görünüĢleri [16, 25, 26]. 
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Akıllı telefonlarla alınan görüntülerden avuç izi tanımanın gerçekleĢtirildiği sistemler 

[27, 28] temassız olması ve kullanım kolaylığı sağlaması açısından tercih edilebilecek 

sistemler olmalarına karĢın henüz istenen verimi verememektedir. 

Yukarıda anlatılan sistemlerin haricinde avuç izi tanıma amacıyla düĢük 

çözünürlükte (75 ve 200 dpi) tarayıcıların kullanıldığı sistemler de [29, 30] geliĢtirilmiĢtir. 

Bu sistemlerdeki en büyük problem, avucun tarayıcı yüzeyine bastırılması ile avuç 

dokusunda bozulmaların oluĢması ve yavaĢlıktır. 

Avuç izi tanıma literatüründe ayrıca ıĢık kaynaklarının renginin tanıma baĢarısına 

etkisi üzerine bir çalıĢma [31] yapılmıĢtır. 7 farklı aydınlatmanın (kırmızı, yeĢil, mavi, sarı, 

morumsu, deniz mavisi ve beyaz) test edildiği çalıĢmada beyaz ıĢığın her zaman en uygun 

çözüm olmadığı, sonuçların birbirine yakın olmasına rağmen sarı ya da morumsu renkteki 

aydınlatmanın tanıma baĢarısının bazı yaklaĢımlarda beyaz ıĢıktan daha üstün olduğu 

sonucuna varılmıĢtır. 

 

1.4. Avuç Bölgesinin Bölütlenmesi 

 

Avuç izi tanıma sistemleriyle alınan görüntüler üzerinde gerçekleĢtirilen ilk iĢlem 

avuç bölgesinin bölütlenmesidir (segmentation). Bu iĢlem, sistemin esnekliğine ve 

kullanılan donanıma bağlı olarak karmaĢıklaĢabilmektedir.  GeliĢtirilen avuç izi tanıma 

sistemlerindeki sınırlamalar dikkate alındığında bu konuda yapılan çalıĢmaların sınırlı 

olduğu ve çoğunun basit yaklaĢımlara dayandırıldığı sonucuna varılabilir. 

Avuç bölgesinin bölütlenmesinde uygulanan yöntemleri üç ana baĢlık altında 

inceleyebiliriz: genel eĢiklemeye dayalı bölütleme, ten rengine dayalı bölütleme ve diğer 

yöntemler. 

 

1.4.1. Genel Eşiklemeye Dayalı Bölütleme 

 

Bölütleme tekniklerinden en yaygın kullanılanı, görüntüyü gri seviyeye dönüĢtürerek 

sabit bir eĢik değerinden geçirmektir. Bu yöntem sade olmasına karĢın özellikle 

görüntüdeki nesne ile arka planın parlaklık değerlerinde büyük fark olması durumunda 

baĢarılı sonuçlar vermektedir. ĠĢlem yükünün az olması, tercih edilmesinin en büyük 

sebebidir. Burada kullanılan eĢik değeri kullanıcı tarafından verilebileceği gibi görüntüden 

otomatik olarak genel eĢikleme yöntemleriyle de çıkartılabilir. 
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En yaygın olarak kullanılan otomatik eĢikleme yöntemi bölge homojenliğine 

dayanan Otsu yöntemidir [32]. Bu yöntem, genelde iyi sonuç vermesine karĢın bazı 

durumlarda en uygun eĢik değerini bulamamaktadır. Görüntünün gri seviye histogramının 

iki tepeli olmaması, sınıfların çok farklı boyutlarda olması ve görüntülerin değiĢken ıĢık 

koĢullarında alınması bu durumlara örnek olarak verilebilir. 

Avuç izi tanıma literatüründe kullanılan sistemlerin büyük çoğunluğunda tekdüze 

koyu renge sahip zeminler kullanıldığından çalıĢmaların çoğunda avuç bölütleme için 

genel eĢiklemeden yararlanılmıĢtır [10, 18, 33]. Bazı çalıĢmalarda [10, 18] genel eĢik 

değerinin otomatik olarak belirlenip belirlenmediği net olarak ifade edilmezken, 

bazılarında [33, 34] ise Otsu otomatik eĢikleme yönteminin kullanıldığı açıkça ifade 

edilmiĢtir. 

Otomatik eĢiklemeden önce, eĢik değerinin belirlenmesinde bölütleme açısından 

gürültü olarak sayılabilecek ön plan nesnesindeki yüksek frekanslı detay bilgilerinden 

oluĢabilecek muhtemel sorunları gidermek için görüntüye alçak geçiren süzgecin 

uygulanması gerekmektedir. Bu amaçla Gaussian alçak geçiren filtresi eĢiklemeden önceki 

iĢlem olarak uygulanmaktadır [10, 35]. EĢiklemeden sonra oluĢan ikili görüntüdeki 

boĢlukları kaldırmak ve nesne bölütlemesini iyileĢtirmek için açma, kapama gibi 

morfolojik iĢlemlerin uygulandığı çalıĢmalar da [33, 36] avuç izi literatüründe mevcuttur. 

Otsu eĢikleme yönteminin haricinde bu alanda kullanılmıĢ olan diğer bir otomatik 

eĢikleme yöntemi de histerezis eĢiklemedir. Bu yöntemin kullanıldığı çalıĢmada [37], 

görüntü için iki adet eĢik belirlenmektedir. Her iki eĢik değerinden düĢük olan sınıfa arka 

plan, yüksek olan sınıfa ön plan nesnesi ataması yapılmaktadır. EĢik değerlerinin arasında 

kalan parlaklık değerlerine sahip piksellerde ise en yakın sınıfa atama yapılmaktadır. 

Diğer bir çalıĢmada Poon vd. [38], görüntüdeki arka planın istatistiğinden 

faydalanarak uyarlanır eĢikleme yöntemi ile el bölgesini bölütlemiĢlerdir. 

 

1.4.2. Ten Rengine Dayalı Bölütleme 

 

Ġnsanların ten rengi yüz algılama ve el takibinde kullanılan etkin bir özelliktir. Farklı 

kiĢilerin farklı ten rengi olmasına karĢın araĢtırmalar göstermiĢtir ki ana fark renkte değil 

parlaklık değerleri arasında bulunmaktadır [39]. Pikselleri ten rengi olarak belirlemek için 

çeĢitli renk uzayları kullanılmıĢtır: RGB [40], normalleĢtirilmiĢ RGB [41], HSV [42], 

YCrCb [43] vs. 
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Ten rengi modeli oluĢturmak için birçok yöntem geliĢtirilmiĢtir. En basit yaklaĢım, 

YCbCr uzayında ten rengini ifade etmek için Cr ve Cb renk bileĢenlerinde aralıkların 

belirlenmesidir. Test görüntüsünde bir pikselin Cr ve Cb değerleri önceden belirlenen 

aralıkların içerisinde yer alıyorsa o pikselin ten bölgesine ait olduğu sonucuna varılır. Bu 

yaklaĢımda ten rengini ifade eden eĢiklerin uygun seçimi büyük önem taĢımaktadır. 

Crowley ve Coutaz [44], pikselin ten renginde olma olasılığını hesaplamak için 

normalleĢtirilmiĢ RGB uzayında kırmızı ve yeĢil renk bileĢenleri değerlerinin 

histogramından h(r,g) yararlanmıĢtır. 

Saxe ve Foulds [42], HSV renk uzayında histogram kesiĢmesini kullanan iteratif bir 

ten bölgesi belirleme yöntemi önermiĢlerdir. Kontrol çekirdeği olarak adlandırılan ten 

rengi piksellerinin baĢlangıç bölgesi kullanıcı tarafından seçilir ve iteratif algoritmayı 

baĢlatımlandırır. Ten rengi bölgelerini belirlemek için yöntem bütün görüntüyü gezinir, her 

bir adımda bir bölge belirler ve kontrol histogramını ve o anki geçerli histogramı 

karĢılaĢtırma için sunar. Eğer eĢleme puanı veya ortak örnek sayısı belirli bir eĢik 

değerinden yüksekse ilgili bölge ten bölgesi olarak sınıflandırılır. 

Kjeldsen ve Kender [45], ten bölgelerini arka plandan ayırmak için HSV renk 

uzayına dayandırılmıĢ farklı bir yöntem geliĢtirmiĢlerdir. Yukarda belirtilen parametrik 

olmayan yöntemlerin aksine Gaussian yoğunluk fonksiyonu ve Gauss KarıĢımı (Mixture of 

Gaussians - MoG) yaklaĢımını ten rengini modellemek için kullanılmıĢlardır. MoG’ın 

kullanılma nedeni, farklı etnik gruplara sahip insanların ten rengi histogramlarının tek 

modelli dağılım sergilememesidir. 

Son zamanlarda Jones ve Rehg [46] yaklaĢık 1 milyar etiketlenmiĢ ten tonu 

pikselinin (normalleĢtirilmiĢ RGB renk uzayında) toplandığı büyük ölçekli deneyler 

yürütmektedir. Ten belirlemek için histogram ve karıĢım modellerin performansı 

karĢılaĢtırıldığında histogram modellerinin doğruluk ve hesaplama yükü bakımından daha 

üstün olduğu görülmektedir [47]. 

Eğer ten renk modeli farklı aydınlatma koĢulları için iyi uyarlanmıĢsa renk bilgisi ten 

bölgesini tanımlamak için etkin bir araç olabilmektedir. Bununla beraber, ıĢık kaynağının 

tayfı önemli ölçüde değiĢiyorsa, bu modeller baĢarısız olmaktadır. Diğer bir deyiĢle, renk 

görünüĢü genellikle arka plan ve ön plandaki aydınlatma değiĢikliklerine karĢı kararsızdır. 

Renk sabitliği problemi fizik tabanlı modellerle [48] aĢılmasına rağmen ten rengini değiĢen 

aydınlatma koĢullarında kullanmak için yaklaĢımlar önerilmiĢtir. McKenna vd. [49] 

değiĢen aydınlatma koĢullarında yüzü takip etmek için uyarlamalı renk karıĢım modelini 
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sunmuĢtur. Yöntemin en büyük dezavantajı, tek bir görüntüde yüzü belirlemek için 

uygulanamamasıdır. 

Choras vd.’nin çalıĢması [50], avuç izi tanıma alanında ten rengine dayalı avuç 

bölütlemesi üzerine yapılan ilk çalıĢma olarak dikkat çekmektedir. Bu çalıĢmada avuç 

bölütleme ten rengine göre kural tabanlı bir yaklaĢımla gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu yöntem 

tatmin edici sonuçları tek düze zemin ve kontrollü aydınlatma ortamlarında verebilmiĢtir. 

Michael vd. [16] tarafından yapılan çalıĢmada, görüntüyü bölütleme için Chang ve 

Robles’in önerdiği [51] ten rengi modeli kullanılmıĢtır. Bu yöntemde ten rengi kromatik 

uzayda bir Gaussian dağılımı ( , )N μ σ  olarak modellenmiĢtir. Kromatik uzayın kullanım 

sebebi ise renkli görüntüdeki parlaklık bilgisini kaldırabilmesidir. Eli arka plandan ayırt 

edebilmek için kullanılacak olan ten renginin benzerliği eĢitlik (1.1) hesaplanmıĢtır: 

 

11
2

exp ( ) ( )TL      x μ σ x μ  (1.1) 

 

Burada μ  ve σ  ten rengi dağılımının sırasıyla ortalamasını ve kovaryansını ifade 

etmektedir. Benzerlik değeri hesaplandıktan sonra basit bir eĢikleme ile el nesnesi arka 

plan görüntüsünden ayırt edilebilmektedir. 

Feng vd. [52], ten bölgesini gerçek zamanlı avuç izi tanıma sistemlerinde 

belirleyebilmek için CbCr histogramına dayalı olasılık sınıflandırıcının kullanımını 

önermiĢlerdir. Bunun için öncelikle eğitim kümesindeki görüntülerden ten bölgesi olan ve 

olmayan pikseller 2 boyutlu CbCr histogram uzaylarına yerleĢtirilir. Daha sonra test 

görüntüsündeki her bir piksel için ten rengi olma olasılığı olmama olasılığına bölünür. Bu 

değer kullanıcı tarafından verilen eĢik değerinden büyük çıkarsa ilgili piksel ten, küçük 

çıkarsa arka plan olarak iĢaretlenir. 

 

1.4.3. Avuç Bölütleme İçin Kullanılan Diğer Yaklaşımlar 

 

Avuç bölgesinin bölütlenmesinde genel eĢikleme ve ten rengi eĢiklemesinin 

haricinde kenar bilgisine dayalı [53], model tabanlı [54], hibrit yöntemler [55] ve 

donanımsal yaklaĢımlar da [24] kullanılmıĢtır. 

Kekre ve Bharadi çalıĢmalarında [56] avuç görüntülerinin zemin görüntüsünden ayırt 

edilmesi için Gabor filtresine dayalı bir yaklaĢım sunmuĢtur. Bu yaklaĢımda önce görüntü 

16×16’lık bloklara bölünür. Sonra her bir blok için Gabor genliği hesaplanır ve normalize 
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edilir. En son olarak da Otsu eĢiklemesinden geçirilir. Bu yöntemle daha iyi bir 

bölütlemenin gerçekleĢtirilebildiği ifade edilmesine karĢın karmaĢık zemine sahip 

görüntüler için yöntem baĢarısız kalmıĢtır. 

Parmakları ve avucu belirlemek için kenar bilgisinden faydalanılan çalıĢmada [53], 

kenar bilgisi Canny kenar algılayıcı ile çıkartılmıĢtır. Sonra bu görüntü üzerinde elin dıĢ 

Ģeklini çıkartabilmek için doğru parçaları belirlenmiĢ ve birleĢtirilmiĢtir. 

Fratric ve Ribaric [55] el sınır çizgilerini kısıtlamasız çevrede gerçek zamanlı 

bulabilmek için Violo-Jones [57] el belirleyici ile model tabanlı yaklaĢımı 

birleĢtirmiĢlerdir. Yer belirleme yaklaĢımlarında önce hızlı bir Ģekilde muhtemel el 

nesnelerinin konumlarını bulmak için Violo-Jones yaklaĢımı kullanılmıĢ, daha sonra ten 

rengi ve Canny kenar bilgisi yardımıyla aday ellerden en uygun olanı ve elin konumu 

hassas olarak belirlenmiĢtir. ġekil 1.5., bu yöntemle dıĢ hat çizgileri belirlenmiĢ el 

görüntüsüne bir örnektir. 

 

 
 

ġekil 1.5. Sınırlamasız ortamda Fratric ve Ribaric’in yöntemiyle el 

sınırının bulunmasına bir örnek [55]. 

 

Diğer bir çalıĢmada Doublet vd. [54] ten rengini, bölütlemenin ilk adımı olarak ele 

almıĢ ve el Ģeklini elde etmek için Aktif ġekil Modelini (Active Shape Model - ASM) [58] 

kullanmıĢlardır. Ten rengini belirlemek için YSA ile eğitim yapılmıĢ ve eĢik değeri 

belirlenmiĢtir. Bölütleme dâhil bütün tanıma iĢlemi 1.6 GHz. iĢlemcide bir saniyede 

gerçekleĢtirilebilmiĢtir [59]. 

Y. Han vd. [24] NIR LED ve band-geçiren süzgeç yardımıyla donanımsal olarak 

bölütleme problemini çözmüĢtür. Bu çalıĢmada bölütleme iĢleminin sınırlamasız 
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ortamlarda gerçekleĢtirildiği ifade edilmesine karĢın görüntü alma koĢulları açıkça 

belirtilmemiĢtir. 

 

1.5. Avuç İzi Bölgesinin Çıkartılması 

 

Avuç izi tanımada, avuç bölütlemesinden sonraki aĢama, ilgi bölgesi (Region of 

Interest - ROI) olarak da adlandırılan avuç izi bölgesinin belirlenmesidir. Bu aĢama az 

çalıĢılmıĢ bir konu olmasına rağmen, avuç izi tanıma sistemlerinin baĢarısında önemli rol 

oynamaktadır. Her el duruĢu için aynı bölgenin seçilebilmesi, görüntülerdeki gürültülerden 

etkilenmemesi ve kiĢileri ayırt etmek için daha fazla anlam taĢıyan kısımların seçilmesi 

gibi birçok sorunla bu konuda karĢılaĢılabilmektedir. 

Literatürde avuç izi bölgesinin çıkartılması üzerine en yaygın olarak kullanılan 

yöntem Zhang vd.’nin önerdikleri yöntemdir [10]. Yöntemin genel iĢlem adımları Ģunlardır 

(ġekil 1.6.a):  

- BölütlenmiĢ görüntüden, sınır takibi algoritmaları yardımıyla parmaklar arasındaki 

boĢlukların sınırları ( , )i j i jF x F y ( 1,2)i   elde edilir. Burada, sonraki aĢamalarda 

kullanılmayacağı için yüzük parmağı ile orta parmak arasındaki boĢluk çıkartılmaz. 

- Ġki parmak arasındaki boĢlukların teğeti hesaplanır. 1 1( , )x y  ve 2 2( , )x y  kilit 

noktaların sırasıyla 
1 1( , )j jF x F y  ve 

2 2( , )j jF x F y  eğrileri üzerinde birer nokta olduğu 

varsayılır. Eğer bu iki noktadan geçen ( )y mx c   doğrusu 
i j i jF y mF x c   koĢulunu 

bütün i  ve j  değerleri için sağlarsa, ( )y mx c   iki parmak arası boĢluğun teğeti olarak 

ele alınır. 

- Avuç izi koordinat sisteminin y eksenini elde etmek için 1 1( , )x y  ve 2 2( , )x y  

noktalarından doğru geçirilir. Koordinat sisteminin orjinini belirlemek için ise iki parmak 

arası noktanın ortasından geçen ve y eksenine dik olan doğru kullanılır. 

- OluĢturulan koordinat sisteminden sabit büyüklükte alt görüntü çıkartılır. 

Zhang vd.’nin avuç izi çıkartma yöntemi, parmaklar arasındaki kısa bir sınır 

çizgisinden faydalandığından parmakların tamamının görüntüde yer almaması durumunda 

sorunsuz olarak çalıĢabilmektedir. Ayrıca iĢlem yükünün az olması ve basitliğinden ötürü 

birçok araĢtırmacı tarafından tercih edilmiĢtir [29, 60, 61]. 
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ġekil 1.6. Avuç izi tanımada en yaygın kullanılan 3 farklı avuç izi bölgesi çıkartma 

yönteminin görselleĢtirilmesi. a) Zhang vd.’nin önerdiği yöntem [10]; b) 

Connie vd.’nin önerdiği yöntem [62]; c) Michael vd.’nin önerdiği 

yöntem [16]. 

 

Connie vd. [62], önerdikleri yöntemde, 3 parmak arasından elde ettikleri kilit 

noktaları kullanmıĢlardır (ġekil 1.6.b). Farklı araĢtırmacılar [63, 64] tarafından da tercih 

edilen bu yöntemde avuç izi bölgesinin çıkartılması için Ģu iĢlem adımları 

uygulanmaktadır: 

- Orta parmağın her iki yanındaki parmak arası vadi noktaları bir doğru ile 

birleĢtirilir. Bu doğru elin sağ kenarını kesecek Ģekilde uzatılır. 

- Orta parmak ile iĢaret parmağı arasındaki vadi noktası ile doğrunun elin sağ 

kenarını kestiği noktaların ortasındaki nokta ilk referans noktası ( 1m ) olarak belirlenir. 

- Benzer iĢlemler yüzük parmağı için tekrarlanır ve diğer referans noktası ( 2m ) 

bulunur. 

- Avuç izi bölgesini ifade eden karesel bölge, iki köĢesi bu iki referans noktası olacak 

biçimde avuç üzerinde yerleĢtirilir. 

Diğer bir çalıĢmada [65] Struc ve Pavesic, yukarıda anlatılan iki yöntemden 

esinlenerek yeni bir yöntem ortaya atmıĢlardır. Zhang vd.’nin çalıĢmasındaki gibi iĢaret 
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parmağı ile orta parmak ve yüzük parmağı ile serçe parmak arasındaki vadi noktalarından 

geçen doğru referans olarak belirlenir. Sonra bu vadi noktalarından geçecek Ģekilde 

referans doğrusuyla 30 ve 40 derecelik açılar yapacak doğrular yollanır. Son aĢamada ise 

Connie vd.nin yöntemindeki gibi bu doğruların elin sol ve sağ kenarlarını kestiği noktalar 

bulunarak vadi noktaları ile ortası bulunur ve ilgi bölgesinin iki köĢesi olarak belirlenir. 

Benzer bir çalıĢmada [66], referans doğrusu ile olan açılar için farklı değerler (45-45, 60-

60, 60-45 ve 45-60) denenmiĢ en uygun çözümün 45 ve 60 derecelik açılar olduğu ifade 

edilmiĢtir. 45-45 derecelik ve 60-45 derecelik açılarda ilgi bölgesinin büyük veya 

baĢparmağa yakın seçilmesinden dolayı avuç olmayan bölgelerin seçilebileceği, 60-60 

derecelik açılarda ise avuç izi bölgesinin küçük kalmasından dolayı tanıma için yeterli 

bilgiyi sunamayacağı belirtilmiĢtir. 

Parmaklar arasındaki vadi noktalarının konumlandırılması için Michael vd. [16], 

piksel komĢuluklarına dayalı yeni bir yöntem sunmuĢtur (ġekil 1.6.c). Buna göre el 

sınırındaki bir noktanın vadi noktası olabilmesi için 4, 8 ve 16 komĢuluklarında sırasıyla en 

fazla 1, 4 ve 6 noktanın el dıĢında, diğerlerinin el içinde olması gerekmektedir. Bu koĢullar 

sağlandıktan sonra o noktanın gedik olmadığının tespiti yapılarak iĢaretleme 

gerçekleĢtirilir. Son aĢamada eldeki dört parmak arasındaki vadi noktaları kullanılarak 

avuç izi bölgesi yerleĢtirilir. 

Kumar ve Zhang [67], diğer yaklaĢımlardan farklı olarak parmak aralarındaki 

boĢluklardan yararlanmadan avuç izi bölgesini belirlemiĢlerdir. Bu yaklaĢımda öncelikle 

elin oryantasyonu belirlenip el dikey hale getirilir. Sonra, el bölgesindeki her bir noktanın 

el olmayan bölgeye en yakın uzaklığı hesaplanır. En yüksek değere sahip olan nokta avuç 

izi bölgesinin merkezi olacak Ģekilde dörtgen alan belirlenir. 

Zhu ve Zhang [19] çalıĢmalarında avuç izi bölgesinin belirlenmesinde parmaklardan 

yararlanmayı önermiĢler. Bu yöntem için ilk olarak parmakların ilgi bölgeleri çıkartılır. 

Sonra iĢaret ve serçe parmakların ilgi bölgeleri %20 oranında avuca uzatılır. Uç noktaları 

birleĢtirilerek karesel avuç izi bölgesinin bir kenarı bulunur. 

Literatürde karesel avuç izi bölgelerinin haricinde dairesel bölgeler de kullanılmıĢtır. 

Ghandehari ve Safabakhsh  [68] çalıĢmalarında avucun içine yerleĢtirilen en büyük 

ölçüdeki dairenin tanıma baĢarısını karesel avuç izi bölgesine göre arttırdığını belirtmiĢtir. 

Dairesel bölgenin kullanıldığı diğer bir çalıĢmada [69] ise seçilen dairesel bölge iris 

tanımada kullanılan yaklaĢımla doğrusallaĢtırılarak kullanılmaktadır. Qichuan vd. [70] ise 
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avucun bilekle olan sınırını dairesel, parmaklarla olan sınırını ise doğru parçaları ile 

belirleyerek avucun tamamını avuç izi bölgesi olarak seçmiĢtir. 

 

1.6. Avuç İzi Özniteliklerinin Çıkartılması 

 

Avuç izi görüntülerinden tanımada kullanılacak özniteliklerin çıkartılması, avuç izi 

tanıma ile ilgilenen araĢtırmacıların üzerinde en çok çalıĢtığı alandır. Doğrulama / 

kimliklendirme sistemlerinin performansını tanıma oranı ve hız açısından büyük ölçüde 

etkileyen avuç izi öznitelik çıkartma yöntemlerini üç ana sınıfa ayırmak mümkündür: 

bütünsel tabanlı, yerel özniteliğe dayalı ve karma yöntemler. 

 

1.6.1. Bütünsel Tabanlı Yaklaşımlar 

 

Bütünsel tabanlı yaklaĢımlarda orjinal avuç izi görüntüsü öznitelik çıkartma 

yöntemine giriĢ olarak verilir ve görüntünün tamamına ait öznitelikler çıkartılır. Öznitelik 

çıkartımı yöntemleri uygulanmadan önce giriĢ görüntüsü bazı ön iĢlemlerden geçirilebilir. 

Bu nedenle bütünsel tabanlı yaklaĢımları iki aĢamada inceleyebiliriz: bütünsel avuç izi 

görüntü temsili ve öznitelik çıkartıcı tasarımı. Bütünsel avuç izi öznitelik çıkartıcı 

yaklaĢımlar  Tablo 1.1.’de özetlenerek gösterilmektedir. Bu bölümde öncelikle avuç izi 

görüntü temsili yöntemlerinden, ardından öznitelik çıkartma yöntemlerinden 

bahsedilecektir. 

Genelde, avuç izi görüntüleri uzaysal veya ayrık dönüĢüm domenlerinde temsil 

edilirler. Bütünsel avuç izi öznitelikleri, avuç izi görüntüsünü bir vektör, iki boyutlu matris 

veya ikinci dereceden tensör olarak ele alarak doğrudan uzaysal domenden 

çıkartılabilmektedir. Öte yandan, görüntü dönüĢtürme teknikleri kullanılarak ayrık 

dönüĢüm domeninden de elde edilebilmektedirler. 

Uzaysal avuç izi temsiline göre farklı bütünsel yaklaĢımlar önerilmiĢtir. Avuç izi 

görüntüsünü iki boyutlu görüntü olarak ele alan birtakım değiĢmez görüntü momentleri Li 

vd. [71] tarafından bütünsel avuç izi öznitelikleri olarak çıkartılmıĢtır. Avuç izi 

görüntüsünün sütunlarının birleĢtirilmesiyle elde edilen yüksek boyutlu vektörü kullanan 

doğrusal ve doğrusal olmayan altuzay analiz teknikleri [72, 73, 74] avuç izi özniteliklerini 

çıkartmada sıkça kullanılmaktadır. Son zamanlarda avuç izi görüntüsünü ikinci dereceden 
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tensör olarak iĢleme tabi tutan az sayıda tensör analizi yaklaĢımları da [75, 76] 

geliĢtirilmiĢtir. 

 

 Tablo 1.1. Bütünsel tabanlı avuç izi öznitelik çıkartma yaklaĢımları 

 
Yaklaşım Örnek Çalışmalar 

1. Altuzay Yöntemleri  

1.1. DanıĢmansız doğrusal yöntemler TBA [72, 83, 84], BBA [62], LPP [85, 86, 87]  

1.2. DanıĢmanlı doğrusal yöntemler FDA [18, 88], Medyan Fisher Ayırtacı  (MFD) [96] 

1.3. Çekirdek yöntemler ÇTBA [93], ÇFA [94], OSKD [97] 

1.4. Tensör altuzay yöntemleri 2B-TBA [60], 2B-LPP [75], Çokdoğrusal BBA [100] 

1.5. Ayrık dönüĢüm domeninde altuzay yönt. FFT+FDA [77], DCT+FDA [79], Gabor+ÇTBA [93] 

2. DeğiĢmez Momentler Hu [102] ve Zernike [30] değiĢmez momentleri 

3. Tayfsal Gösterim  

3.1. Fourier frekans domeni Fourier domeninde açısal ve radyal enerji bilgileri [78] 

3.2. Dalgacık domeni Dalgacık domeninde global istatistiksel bilgiler [105, 106] 

3.3. Diğer yöntemler Contourlet [107], Curvelet [108], MFCC dönüĢümü [109] 

 

Avuç izi temsilinde etkin domeni belirlemek için farklı görüntü dönüĢüm teknikleri 

araĢtırılmıĢtır. Klasik görüntü dönüĢüm tekniği olan Fourier dönüĢümü, Fourier domeninde 

öznitelik çıkartımı için Jing vd. [77, 78] tarafından uygulanmıĢtır. Diğer görüntü dönüĢüm 

teknikleri de (2 boyutlu Gabor dönüĢümü, ayrık kosinüs dönüĢümü, Ridgelet dönüĢümü, 

ortogonal dalgacık dönüĢümleri gibi), etkin avuç izi öznitelik çıkartımı için altuzay analiz 

yöntemleri ile birleĢtirilmiĢtir [62, 79, 80, 81]. 

Altuzay yöntemleri, değiĢmez momentler ve tayfsal gösterimler bütünsel avuç izi 

öznitelik çıkartma yaklaĢımlarının üç alt sınıfını teĢkil etmektedir. 

Altuzay Yöntemleri: GörünüĢe dayalı yöntemler olarak da adlandırılan bu yöntemler, 

tanınacak nesnelerin bütün olası görünüĢlerinin mevcut olduğu varsayımı ile bu 

görünüĢlerden istatistiğe dayalı özniteliklerin çıkartılmasını öngörürler. Eğitim 

aĢamasında, eğitim kümesindeki örneklerin kullanımıyla boyutu daha düĢük olan, gürültü 

sayılabilecek özniteliklerin kaldırıldığı, anlamlı öznitelikler içeren yeni bir altuzay 

oluĢturulur. Test aĢamasında ise görüntü bu altuzaya izdüĢürülür. Bu amaçla, avuç izi 

görüntüsünü orijinal veri uzayından öznitelik uzayına izdüĢürecek çeĢitli 

danıĢmanlı/danıĢmansız, vektör/tensör ve doğrusal/doğrusal olmayan altuzay yöntemleri 

önerilmiĢtir [82]. 

En yaygın kullanılan danıĢmansız yöntem olan Temel BileĢen Analizi (TBA), 

bütünsel öznitelik vektörünü elde etmek için kullanılan ilk yöntemlerdendir [72, 83, 84]. 

TBA yönteminde amaç, toplam karesel hata açısından değiĢimi en iyi ifade edecek uzayda 
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veriyi temsil etmektir. ĠĢaretlerin bağımsızlığını gösteren yönleri araĢtıran Bağımsız 

BileĢen Analizi, avuç izi öznitelik çıkartımında kullanılan diğer altuzay yöntemlerinden 

biridir [62]. Son zamanlarda popüler olan danıĢmansız altuzay yöntemlerinden Bölge 

Korumalı ĠzdüĢüm (Locality Preserving Projections - LPP) yöntemi ise avuç izi tanımada 

geliĢtirilen birçok çeĢidi ile tercih edilmektedir [85, 86, 87]. Bu yöntem veri kümesinin 

komĢuluk yapısını en uygun biçimde koruyarak doğrusal izdüĢüm doğrultularını 

hesaplamaktadır. 

DanıĢmansız altuzay yöntemlerinin sınıf etiketi bilgisini eğitim aĢamasında 

kullanmamasından ötürü danıĢmanlı yöntemlerin tanıma problemlerinde genelde daha 

etkin olmaları beklenmektedir. Bu amaçla, orjinal veriyi düĢük boyutlu öznitelik uzayına 

izdüĢüren en uygun ayırtaç vektörlerini bulmayı hedefleyen Fisher’in doğrusal ayırtaç 

analizi (Fisher Linear Discriminants - FDA), araĢtırmacıların ilgi odağı olmuĢtur [18, 88]. 

FDA, sınıf içi varyansı minimize ederken sınıflar arası varyansı ise en büyük değere 

çekmeye çalıĢmaktadır. Yöntemin matematiksel formülasyonunda matris tersi alma iĢlemi 

bulunmaktadır. Bu iĢlem örnek sayısı öznitelik sayısından çok düĢük olması durumunda 

imkânsız hale gelebilmektedir. Küçük örnek boyutu (Small Sample Size - SSS) problemi 

olarak da bilinen bu problemi danıĢmanlı altuzay yöntemleriyle çözmek için kullanılan iki 

yaygın strateji vardır: dönüĢüm tabanlı ve algoritma tabanlı. DönüĢüm tabanlı stratejiler 

(TBA+FDA gibi), ilk olarak orijinal görüntüyü daha düĢük boyutlu altuzaya izdüĢürürler, 

ardından FDA yöntemini öznitelik çıkartma için kullanırlar [73, 89]. Algoritma tabanlı 

stratejiler ise, alternatif bir formülasyon bularak SSS problemini önlemektedirler [90, 91]. 

Avuç izi temsili ve öznitelik çıkartımı basit bir doğrusal problem olarak ele 

alınmamalıdır. Son yıllarda bir takım doğrusal olmayan (çekirdek tabanlı) altuzay 

yöntemleri avuç izi tanıma amacıyla incelenmiĢtir. Çekirdek tabanlı yöntemlerde [92] x 

verisi daha yüksek ya da sonsuz boyutlu öznitelik uzayına dolaylı olarak izdüĢürülmekte 

: ( )F x x ; öznitelik uzayındaki iç çarpım ise, çekirdek fonksiyonu 

( ( , ) ( ), ( )K x y x y   ) yardımıyla hesaplanmaktadır. Günümüzde çok sayıda çekirdek 

altuzay yöntemi (çekirdek TBA ve çekirdek Fisher ayırtacı gibi) avuç izi öznitelik 

çıkartımında kullanılmaktadır [93, 94]. Son zamanlarda TBA, BBA, LPP, FDA ve 

türevlerinin haricinde farklı altuzay boyut indirgeme teknikleri de avuç izi tanımada 

kullanılmaya baĢlanmıĢtır [95, 96, 97, 98]. 
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Bir avuç izi görüntüsü ikinci dereceden tensör olarak da yorumlanabilir. Bu 

yorumlamanın kullanıldığı bir grup tensör altuzay yöntemi (2B-TBA, 2B-LPP, 

Çokdoğrusal BBA gibi) avuç izi öznitelik çıkartımı için önerilmiĢtir [60, 75, 99, 100, 101]. 

Ayrık görüntü dönüĢümleri altuzay yöntemlerinin performansını iyileĢtirmek için 

kullanılabilmektedir. Görüntü dönüĢümünden sonra dönüĢüm katsayıları avuç izi tanıma 

için daha uygun ve sınıf içi değiĢimlere karĢı daha dayanıklı olmaktadır. Ayrıca, öznitelik 

seçme teknikleri kullanılarak daha az ayırt edici özelliğe sahip dönüĢüm katsayıları 

kaldırılıp veri boyutu etkin bir Ģekilde indirgenebilir. Altuzay yöntemleri, bazı görüntü 

dönüĢüm domenlerinde (Fourier [77], Gabor [93], ayrık kosinüs [79] ve dalgacık 

dönüĢümü [62] gibi) baĢarılı Ģekilde uygulanmıĢtır. 

DeğiĢmez Momentler: Görüntü momentleri görüntülerin global bilgilerini 

çıkartabilmekte ve çoğunlukla öteleme, dönme ve ölçek değiĢmezliğini sağlamaktadırlar. 

Bu nedenle görüntü tanıma alanında yaygın bir kullanıma sahiptirler. Zernike ve Hu 

değiĢmez momentleri kullanılarak avuç izi öznitelik temsilinde birtakım öznitelik 

tanımlayıcıları geliĢtirilmiĢtir [30, 102, 103]. 

Tayfsal Gösterim: Tayfsal gösterimde avuç izi görüntüleri ayrık görüntü dönüĢümleri 

ile farklı bir domene (Fourier domeni gibi) aktarılmakta ve bu domende altuzay yöntemleri 

kullanılmadan bazı istatistikî bilgiler çıkartılmaktadır [78, 104, 105]. Li vd. [78], avuç izi 

temsili için Fourier frekans domeninde açısal ve radyal enerji bilgisini kullanmayı 

önermiĢlerdir. ġekil 1.7.’de örnek avuç izi görüntüleri ve Fourier genlik domenindeki 

karĢılıkları gösterilmektedir. 

 

 
 

ġekil 1.7. Örnek avuç izi görüntüleri (üstte) ve Fourier genlik 

domenindeki karĢılıkları (altta) [78]. 
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Ortogonal dalgacık dönüĢümlerinin kullanıldığı çalıĢmalarda [105, 106] avuç izi 

görüntüsü öncelikli olarak dalgacık domenine aktarılmıĢ, sonra bir grup global istatistiksel 

bilgiler çıkartılmıĢtır. Hennings vd. [104], her bir avuca ait avuç izi görüntüleri için 

geliĢmiĢ ilinti filtresini Fourier domeninde eğitmeyi önermiĢlerdir. Bu grup ayrıca, avuç izi 

tanımanın baĢarısını arttırmak için her bir sınıfa ait çoklu ilinti filtrelerinin kullanımını da 

önermiĢlerdir [36]. 

Ayrık görüntü dönüĢümlerinin kullanıldığı diğer çalıĢmalarda, Contourlet dönüĢümü 

[37, 107], Curvelet dönüĢümü [108] ve Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) 

dönüĢümünden [109] yararlanılmıĢtır. 

 

1.6.2. Yerel Özniteliğe Dayalı Yaklaşımlar 

 

Avuç çizgileri ve dokusu, düĢük çözünürlüklü avuç izi kimliklendirme için yerel, 

ayırıcı ve sabit özniteliklerdir. Avuç çizgilerini çıkartmak için çok sayıda çizgi belirleyici 

yaklaĢım önerilmiĢtir. Bununla beraber, kırıĢıklıklar gibi bazı ince ve zayıf avuç 

çizgilerinin çizgi belirleyiciler tarafından belirlenebilmesi çok zordur. Bu nedenle 

kodlamaya dayalı yöntemler ve doku tanımlayıcıları gibi doku analizi yaklaĢımları 

geliĢtirilmiĢ ve yaygın olarak kullanılmıĢtır. Mevcut yerel özniteliğe dayalı yaklaĢımlar 3 

bölümde incelenebilir: çizgiye dayalı, kodlamaya dayalı, doku tanımlayıcılara dayalı 

yöntemler. 

Çizgiye Dayalı Yöntemler: Avuç çizgilerini çıkartmak amacıyla Wu vd. [110] 

Gaussian fonksiyonunun ikinci dereceden türevini çizginin genliğini, birinci dereceden 

türevini de çizginin konumunu belirlemek için kullanmıĢtır. Nihai sonuç, bütün yönsel 

çizgi belirleyicilerin sonuçlarının birleĢtirilip zincir kodlamayla kodlanması ile elde 

edilmiĢtir. Liu vd. [111] ise avuç çizgilerinin konumu ve geniĢliğini belirlemek için 

izotropik, doğrusal olmayan filtrelerden yararlanmıĢtır. Bunların haricinde ana avuç 

çizgilerini belirlemede Canny kenar bulma [112], Modifie Sonlu Radon DönüĢümü 

(Modified Finite Radon Transform) [113], iki adımlı filtreleme[114]  gibi yöntemler de 

kullanılmıĢtır. 

Kodlamaya Dayalı Yöntemler: Kodlamaya dayalı yöntemler bir filtre bankasının 

cevabını bit bit kodlayarak öznitelik çıkartırlar. Bitsel öznitelik gösteriminin 

üstünlüğünden dolayı kodlamaya dayalı yöntemler çoğunlukla daha az bellek 
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gereksinimine sahiptirler ve daha hızlı eĢleĢtirmeye imkân tanırlar. Daugman’ın IrisCode 

yaklaĢımından [115] esinlenerek Zhang ve Kong [116] PalmCode yöntemini 

geliĢtirmiĢlerdir. Bu yöntemde avuç izi görüntüsü ilk olarak 2 boyutlu Gabor filtresinden 

geçirilir, sonra filtre çıkıĢının fazı bitsel öznitelik olarak kodlanır. PalmCode yöntemi 

birçok çalıĢmada [10, 117] kullanılmıĢ olmasına karĢın farklı avuçların PalmCode 

özniteliklerinin büyük ilintiye sahip olabileceği belirlendiğinden popülerliğini yitirmiĢtir. 

Performansı arttırmak için Kong vd. [118] FusionCode yöntemini ortaya atmıĢlardır. Bu 

yöntemde avuç izi görüntüsü, farklı oryantasyonlardan oluĢan Gabor filtre bankası ile 

katlanmakta ve filtre çıkıĢının en büyük faz değeri ile kodlanmaktadır. 

Kodlamaya dayalı yöntemlerdeki geliĢmeler avuç çizgilerinin oryantasyon 

bilgilerinin tanıma problemi için en cazip özniteliklerden biri olduğunu göstermiĢtir [119, 

120, 121]. Genelde oryantasyon kodlamada üç ana aĢama vardır: filtre tasarımı, kodlama 

Ģeması ve eĢleĢtirme yaklaĢımı. 2004 yılında Kong ve Zhang [119] oryantasyon kodlama 

problemini araĢtırmıĢ ve CompetitiveCode yöntemini ortaya atmıĢlardır. Sağladığı yüksek 

baĢarı oranından ötürü birçok avuç izi tanıma çalıĢmasında [23, 122] kullanılan bu 

yöntemde ilk olarak görüntü, farklı oryantasyonlardaki altı adet reel Gabor filtresi ile 

katlanmakta, ardından baskın oryantasyonlar öznitelik olarak kodlanmaktadır. Örnek bir 

avuç izi görüntüsü ve CompetitiveCode yöntemi uygulanmıĢ biçimi ġekil 1.8.’de 

gösterilmektedir. 

 

 
 

ġekil 1.8. Örnek bir avuç izi görüntüsü (solda) ve CompetitiveCode 

yöntemi ile kodlanmıĢ biçimi (sağda) [119]. 

 

Daha sonraları eliptik Gaussian ve Radon [123, 124] gibi diğer filtreler, ordinal code 

[124], integer code [123, 125], directional code [26] ve Binary Orientation Co-occurence 

Vector (BOCV) [126, 127]  gibi diğer kodlama Ģemaları avuç izi öznitelik çıkartımı için 

geliĢtirilmiĢtir. 
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Yerel Avuç izi Doku Tanımlayıcıları: Tipik bir yerel avuç izi doku tanımlayıcısı, 

genelde avuç izi görüntüsünü (veya dönüĢtürülmüĢ görüntüyü) birkaç küçük bölgeye ayırır 

ve her bir bölgenin ortalama, varyans, enerji veya histogram gibi değerlerini yerel 

öznitelikler olarak kullanır [67, 128, 129]. Etkili doku analizi yöntemi olan Yerel Ġkili 

Örüntü (Local Binary Pattern - LBP) yüz tanımaya baĢarılı bir Ģekilde uygulandıktan sonra 

avuç izi tanımada kullanılmıĢtır [35, 129]. Kumar ve Zhang [67] avuç izi görüntüsünü 

çakıĢan bölgelere ayırarak her bir bölge için Ayrık Kosinüs DönüĢümü (Discrete Cosine 

Transform – DCT) katsayılarını hesaplamıĢ, daha sonra öznitelik vektörünü oluĢturmak 

için standart sapmalarını kullanmıĢtır. Ġki görüntüyü eĢleĢtirmede öznitelik olarak 

belirlenen köĢe noktalarının kullanıldığı yaklaĢımlardan Kanade Lucas Tomasi (KLT)  ve 

Harris köĢe sezimi yöntemleri avuç izi tanımada uygulanan diğer yaklaĢımlardandır [19, 

130]. Popüler yerel öznitelik çıkartma yöntemlerinden biri olan Ölçek Bağımsız Öznitelik 

DönüĢümü (Scale Invariant Feature Transform - SIFT), Morales vd. [131] tarafından avuç 

izine uyarlanmıĢtır. Bunların haricinde, yönsel eleman enerjisi ve yerel yön histogramı gibi 

farklı doku tanımlayıcıları da kullanılmıĢtır [128, 132]. 

 

1.6.3. Karma Yaklaşımlar 

 

Ġnsanların görme sisteminin nesneleri tanımak için bütünsel ve yerel özniteliklerin 

her ikisini beraber kullandıkları kabul edilmektedir [133]. Karma yaklaĢımlar bu nedenle 

gelecek vaat eden avuç izi tanıma yöntemleri olarak görülmektedirler. Bu yaklaĢımların iki 

ana uygulaması vardır: yüksek doğruluklu avuç izi tanıma ve hızlı avuç izi eĢleĢtirme. 

Kittler vd. [134] bütünsel ve yerel özniteliğe dayalı yöntemleri çoklu avuç izi temsilinde 

kullanmak için öznitelik seviyesinde, skor seviyesinde ve karar seviyesinde birleĢtirme 

stratejilerinin kullanılabileceğini ifade etmiĢtir. Bu kriterin ortaya atılmasını takiben bir 

takım çoklu avuç izi temsili yaklaĢımı önerilmiĢtir [15, 135]. Örneğin, Kumar ve Zhang 

[15] üç ana avuç izi temsilini (Gabor, çizgi ve altuzay öznitelikleri) çıkartmıĢ ve 

toplamların çarpımı kuralı ile eĢleĢtirme skorlarını birleĢtirmiĢtir. 

Diğer bir karma yaklaĢım uygulamasında You vd. [136] hiyerarĢik sınıflandırma 

için, global geometri özniteliği (1. seviye), global doku enerjisi (2. seviye), bulanık çizgi 

özniteliği (3. seviye) ve yerel doku enerjisi (4. seviye) özniteliklerini çıkartmıĢlardır. 

Bunların haricinde, çizgiye dayalı öznitelik çıkartımı ile FDA altuzay yöntemlerini 

birleĢtiren [65]; dalgacık dönüĢümüne dayalı yerel avuç izi doku tanımlayıcı ile TBA 
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altuzay yöntemlerini beraber kullanan [137]; bütünsel avuç izi yöntemi Two-Phase Test 

Sample Sparse Representation (TPTSR) ile Competitive Coding kodlama yöntemini 

kullanan [138] çalıĢmalar da bulunmaktadır. 

 

1.7. Avuç İzlerinin Eşleştirilmesi ve Sınıflandırılması 

 

Biyometrik sistemler genelde Ģu iki amaçtan biri için kullanılırlar: doğrulama ve 

kimliklendirme. Doğrulamada sisteme giriĢ yapmak isteyen kiĢinin gerçekten iddia ettiği 

kiĢi olup olmadığı, kiĢiden daha önce alınmıĢ biyometrik örneğin test örneği ile 

eĢleĢtirilmesi ile belirlenir. Bu, ―ben gerçekten söylediğim kiĢi miyim?‖ sorusuna denk 

düĢmektedir. Kimliklendirmede ise kiĢinin daha önce veritabanına kayıtlı olan kiĢilerden 

birisi olup olmadığı, kayıtlı ise hangisi olduğu (―ben kimim?‖ sorusu) sorusu, test 

örneğinin sınıflandırılması ile belirlenir. Doğrulamada bire bir karĢılaĢtırma, doğrudan 

eĢleĢtirme ölçütleri ile gerçekleĢtirilirken kimliklendirmede ise bire karĢı çok eĢleĢtirme 

sınıflandırma yöntemleri aracılığıyla uygulanmaktadır. 

Çoğu avuç izi tanıma sisteminin doğrulama amacıyla geliĢtirilmiĢ olmasına karĢın 

sınıflandırmanın yapıldığı çalıĢmalar da azımsanmayacak ölçüdedir. Bu kısımda öncelikle 

eĢleĢtirme yöntemlerine değinilecek, ardından da kullanılan sınıflandırma yöntemleri 

özetlenecektir. 

 

1.7.1. Avuç İzi Eşleştirme Yöntemleri 

 

Ġki örüntünün eĢleĢtirilmesi, aralarındaki benzerliğinin / farklılığının önceden 

belirlenmiĢ bir eĢik değerinden az ya da fazla olmasının kontrolü ile gerçekleĢtirilir. Bu 

amaçla kullanılan en yaygın yaklaĢım ise iki örüntü (vektör) arasındaki uzaklığın 

hesaplanmasıdır. Temel uzaklık ölçütü, L2-norm olarak da bilinen, iki vektörde karĢı düĢen 

değerlerin farklarının karelerinin toplamının karekökü ile hesaplanan Öklid uzaklığıdır: 
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Öklid uzaklığı, avuç izi tanıma literatüründe özellikle altuzay yöntemlerinin 

kullanıldığı çalıĢmalarda en çok tercih edilen uzaklıktır [30, 85, 95, 99, 139]. Çok boyutlu 
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verilerde iyi sonuç vermesi beklenen, Öklid uzaklığının özel bir biçimi daha mevcuttur. 

AğırlıklandırılmıĢ Öklid Uzaklığı (AÖU) olarak bilinen bu uzaklıkta Öklid uzaklığı her bir 

giriĢ boyutu için standart sapma değerine bölünerek ağırlıklandırılmaktadır: 

 

1/2
2

2
1

( , )
( )

d
i i

AÖU

i i

a b
L



 
  
 
 
a b                                                                               (1.3) 

 

Performansından ötürü tez kapsamında oluĢturduğumuz avuç izi tanıma 

sistemlerinde tercih ettiğimiz bu uzaklık farklı araĢtırmacılar tarafından da kullanılmıĢtır 

[18, 37]. 

Öklid uzaklığının daha sade biçimi City-Block olarak da adlandırılan Manhattan 

uzaklığıdır. Avuç izi doğrulama sistemlerinde yaygın kullanıma sahip olmayan bu uzaklık 

az sayıda çalıĢmada [29, 140, 141] kullanılmıĢtır. Minkowski ölçütünde k=1 alınarak 

hesaplandığı için L1-norm ismi de verilen bu uzaklıkta her bir giriĢ boyutu için farkların 

mutlak değeri toplanmaktadır: 
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Kodlamaya dayalı öznitelik çıkartma tekniklerinin kullanıldığı çalıĢmalarda iki tür 

uzaklık ölçütünün kullanımı dikkat çekmektedir: Hamming uzaklığı [26, 66, 88, 141] ve 

açısal uzaklık [126, 135, 142, 143]. Her iki uzaklık da değerleri birbirinden farklı olan 

piksel sayılarını hesaplamak için lojik bitsel XOR iĢleminden yararlanmaktadır. 

Aralarındaki tek fark, bir pikselin gösterimi için kodlamaya dayalı yaklaĢımlarda 

kullanılan 3 bitin sonucunun lojik OR (Hamming) ya da toplam (açısal uzaklık) iĢlemine 

tabi tutulmasıdır. Hamming ve açısal uzaklıkları Ģu Ģekilde formülüze etmek mümkündür: 
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Hamming uzaklığı, ayrıca araĢtırmacılar tarafından normal biçime dönüĢtürülmüĢ 

Ģekliyle de kullanılmaktadır [23, 131, 144]. 

Avuç izi tanıma sistemlerinde kullanılan diğer bir uzaklık ölçütü de kosinüs 

uzaklığıdır [65, 96, 97, 145]. Ġki vektörün tamamen aynı olması durumunda ―1‖, tamamen 

farklı olması durumunda da ―0‖ değerini veren bu uzaklık, vektörlerin iç çarpımının 

vektörlerin normuna bölümü ile kolayca hesaplanabilmektedir: 

 

kosinüs ( , )L 


T
a b

a b
a b

                                                                                            (1.7) 

 

Yukarıda anlatılan ölçütlerinin haricinde, veriler arasındaki iliĢkilerden faydalanan 

Mahalanobis uzaklığı [146], birleĢtirilmiĢ uzaklık ölçütü [121], genelleĢtirilmiĢ açısal 

uzaklık [147], MINDIST [148] ve Quaternion Öklid çarpım uzaklığı [149] avuç izi tanıma 

literatüründe kullanılan diğer uzaklık ölçütleridir. Ayrıca ilinti fonksiyonu [141, 150], 

piksel-alan karĢılaĢtırması [113, 123], bulanık mantık [112] ve farklı uzaklıkları birleĢtiren 

karma uzaklık ölçütü [151, 152] avuç izi eĢleĢtirmede kullanılmıĢtır. 

 

1.7.2. Avuç İzi Sınıflandırma Yöntemleri 

 

Avuç izi biyometrik sistemlerinin çoğunluğu doğrulama amacıyla kullanıldığından 

farklı sınıflandırma yöntemleri üzerinde çok fazla çalıĢma yapılmamıĢtır. En yaygın 

kullanılan sınıflandırma yöntemi En Yakın KomĢuluk (EYK) yöntemidir [85, 95, 96, 98, 

99]. EYK, hangi sınıfa ait olduğu belirlenecek olan test örneğini, eğitim kümesindeki 

bütün örneklerle karĢılaĢtırmakta ve benzerliği en fazla olan (uzaklığı en az olan) sınıfa 

dâhil etmektedir. Basit olmasına karĢın yüksek baĢarı sağlayabilen yöntem, bire karĢı çok 

mantığı ile eĢleĢtirme yapmaktadır. 

EYK yönteminin genelleĢtirilmiĢ biçimi k-En Yakın KomĢuluk (k-EYK) olarak 

adlandırılmaktadır. Avuç izi tanıma sistemlerinde de kullanılan [86, 101, 153] bu 

yöntemde, test örneği eğitim kümesinde kendisine en çok benzeyen k örnek arasında 

baskın olan sınıfa dâhil edilir. K sayısının 1 alınması durumunda ise EYK yöntemi elde 

edilmiĢ olur. K sayısının büyük seçilmesiyle hatalı eğitim örneklerine karĢı tolerans 

arttırılmıĢ olmaktadır. 
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Günümüzde, en çok tercih edilen istatistiğe dayalı sınıflandırma yöntemi olan Destek 

Vektör Makinaları (DVM), avuç izi tanıma alanında tercih edilen yöntemler arasında 

bulunmaktadır [22, 67, 154]. Sınıflar arası marjinin geniĢ tutulmasıyla en doğru 

sınıflandırma hiperdüzlemlerinin belirlenebileceğinin düĢünüldüğü bu yöntemle, doğrusal 

olarak ayrılabilen veriler sınıflandırılabildiği gibi [22, 155], çekirdek kavramının kullanımı 

ile doğrusal olarak ayrılamayan veriler de sınıflandırılabilmektedir [67, 154]. 

Avuç izlerinin sınıflandırılmasında kullanılan diğer bir yöntem Yapay Sinir Ağlarıdır 

(YSA) [60, 90, 156, 157]. Ġnsan beyninin bilgi iĢleme tekniğinden esinlenerek oluĢturulan 

bu teknikte basit bir biyolojik sinir sisteminin çalıĢması simüle edilmektedir. YSA'lar, 

ağırlıklandırılmıĢ Ģekilde birbirlerine bağlanmıĢ birçok iĢlem biriminden (nöronlar) oluĢan 

matematiksel sistemlerdir. Bir iĢlem birimi, aslında transfer fonksiyonu olarak anılan bir 

denklemdir. Bu iĢlem birimi, diğer nöronlardan sinyalleri alır, bunları birleĢtirir, 

dönüĢtürür ve sayısal bir sonuç ortaya çıkartır. Genelde, iĢlem birimleri gerçek nöronlara 

karĢılık gelirler ve bir ağ içinde birbirlerine bağlanırlar. Bu yapıya sinir ağları adı 

verilmektedir. Günümüzde problemlerin karmaĢıklığı ve yapısına göre birçok YSA modeli 

(RBF [90, 158], modüler [60], olasılıksal [141], ileri yayılımlı [67], çok katmanlı 

Perceptron [157], geri yayılımlı [156], AĢırı Öğrenme Makinesi (Extreme Learning 

Machine - ELM) [159]) geliĢtirilmiĢ olup baĢarıyla uygulanmaktadır. 

Böl ve yönet yaklaĢımını gerçekleyen ağaç yapılı bir model olan karar ağaçları, avuç 

izi sınıflandırmada etkin olarak kullanılan yöntemlerden biridir [67, 122, 160]. Ġç karar 

düğümleri ve uç yapraklardan oluĢan bu yapıda, her karar düğümü (m) ayrık değeri dallara 

karĢılık gelen bir (fm(x)) denetim iĢlevini gerçekleĢtirir. Girdiler için her düğümde denetim 

iĢlevi uygulanır ve sonuca göre dallardan biri seçilir. Bu süreç kökte baĢlar ve bir yaprak 

düğümüne gelene dek özçağrılı olarak sürer; yaprakta yazılı değer çıktıyı oluĢturur [161]. 

Son yıllarda popüler olan ensemble öğrenme yöntemlerinden biri olan AdaBoost 

yöntemi avuç izi sınıflandırma için kullanılan yöntemler arasındadır [107, 162, 163]. Bu 

yöntem, basit sınıflandırıcıları belirli bir iterasyonla ağırlıklandırarak geliĢmiĢ, doğrusal 

olmayan sınıflandırıcıların elde edilmesini sağlamaktadır. 

Yukarıda anlatılan sınıflandırma yöntemlerinin haricinde Naif Bayes (Naive Bayes) 

[164], Saklı Markov Modeli [165], Lojistik Regresyon Sınıflandırıcı [166], Yerel Çekirdek 

Öznitelik Analizi [145] yöntemleri avuç izi sınıflandırmada kullanılmıĢtır. Ayrıca, 

Özörgütlü Haritalar (Self Organizing Maps) yönteminin alt seviyede, geri yayılımlı sinir 

ağlarının üst seviyede kullanıldığı iki seviyeli sinir ağları [167] ve K-ortalama, doğrusal 
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DVM ve doğrusal olmayan DVM yöntemlerinin peĢpeĢe kullanıldığı hiyerarĢik 

sınıflandırma yöntemi de [168] dikkat çeken diğer yaklaĢımlar olmuĢtur. 

 

1.8. Avuç İzi Tanıma Sistemlerinde Performans Ölçümü 

 

Avuç izi tanıma sistemlerinin performansının ölçümünde kullanılan ölçütlerin 

anlatılacağı bu bölüm iki ana kısıma ayrılmaktadır: avuç izi tanımada kullanılan bölütleme 

yöntemlerinin performansının ölçümü ve avuç izi tanıma sistemlerinin genel 

performansının ölçümü. 

 

1.8.1. Bölütleme Performans Ölçümü 

 

Bölütleme yöntemlerinin performansını belirlemek için çok sayıda değerlendirme 

yaklaĢımı mevcuttur. Çoğunlukla biyometrik sistemlerde bölütleme performansı doğrudan 

ölçülmemekte ve genel sistem performansı ölçütleri (ROC grafikleri, EER değerleri ve 

tanıma oranları) aracılığıyla belirlenmektedir [14, 22, 52].  Bu ölçütler biyometrik tanıma 

yöntemlerinin etkisini de sonuçlara yansıttığından yanıltıcı olabilmektedir. Örneğin çok iyi 

bölütleme yapabilen bir yöntem, sınıflandırma yöntemindeki olası bir zayıflıktan ötürü 

düĢük performans verebilmektedir. Bu nedenden dolayı, özellikle karmaĢık problemlerde 

bölütleme performansının ayrıca incelenmesinde fayda vardır. 

Bölütleme yöntemlerine ağırlık verilen yayınlarda kullanılan diğer bir yöntem ise 

görüntüler üzerinde bölütleme iĢleminin sonucunun gösterilmesidir [169, 170, 171]. Bu tür 

gösterimler yaygın kullanılmasına karĢın sayısal sonuçlar üretmediğinden yöntemlerin 

karĢılaĢtırılmasına imkân tanımamaktadırlar. 

Bölütlenen bölgenin, bir uzman tarafından belirlenmiĢ referans bölgeyle olan 

örtüĢme yüzdesi, özellikle piksel tabanlı sınıflandırma yöntemlerinde performans 

değerlendirilmesi için yaygın olarak kullanılmaktadır [172, 173, 174]. Bu yöntemde, 

örtüĢme yüzdesi Ģu Ģekilde hesaplanmaktadır: 

- Referans ve bölütlenmiĢ bölgelerin her ikisinde de bulunan alan doğru pozitif (DP); 

referans bölgede bulunmayan ama bölütlenmiĢ bölgede bulunan alan yanlıĢ pozitif (YP); 

referans bölgede bulunan ama bölütlenmiĢ bölgede bulunmayan alan yanlıĢ negatif (YN); 

her iki bölgede de içerilmeyen alan doğru negatif (DN) olarak iĢaretlensin. ÖrtüĢme 

yüzdesinin hesabı için: 
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formülü kullanılır. Burada elde edilen değer aynı zamanda bölütlenmiĢ bölge ile 

referans bölgenin kesiĢim alanının, birleĢim alanına oranını ifade etmektedir. 

Sınır noktalarından faydalanılan model tabanlı bölütleme yöntemlerinde, noktanın 

noktaya hatası performans ölçümü için kullanılan popüler bir ölçüttür. Belirlenen sınır 

noktaları ile en yakın referans sınır noktaları arasındaki Öklid uzaklığı bazı problemler 

içermekle beraber kullanıĢlıdır [175]. Örneğin, eğer komĢu sınır noktaları aynı doğru 

parçasının üzerindeyseler ve belirlenen ile referans noktalar arasındaki uzaklık büyükse, bu 

ölçüt ortadaki noktanın tam konumunun önem arz etmemesine karĢın düĢük perfomans 

verecektir. 

Bazı araĢtırmacılar daha doğru karĢılaĢtırma sonucu elde edebilmek için noktanın 

noktaya uzaklığı yerine noktanın eğriye uzaklığını kullanmıĢlardır [176]. Noktanın eğriye 

uzaklığında, noktanın konumu üzerine değil, Ģekil üzerine odaklanılmaktadır. Bu 

yaklaĢımın zayıf noktası, noktanın eğriye alakasız bir konumda eĢlenme ihtimalinin 

olmasıdır. 

Yeniden oluĢturulan doku hatası, model tabanlı bölütleme yöntemleri için uygulanan 

bir ölçme yaklaĢımıdır [177, 178]. Bu ölçüt, sentezlenmiĢ görüntünün test nesnesinin 

görüntüsüne benzerlik oranını vermektedir.  Yöntemin dezavantajı ise, avuç izi tanıma gibi 

sınır bölgelerinin önem arz ettiği uygulamalarda dokunun iyi örtüĢüp örtüĢmemesine göre 

bölütleme performansının değerlendirilecek olmasıdır. 

 

1.8.2. Biyometrik Sistemlerin Performans Ölçümü 

 

Biyometriklerde performans ölçümü, tanıma sistemlerinde doğru tanıma oranı ve 

rank eğrileri ile; doğrulama sistemlerinde ise gerçek / sahte kiĢi skor eğrileri, FAR / FRR 

eğrileri, ROC eğrileri, eĢit hata oranı (Equal Error Rate - EER) ve eğri altındaki alan (Area 

Under Curve - AUC) ile gerçekleĢtirilmektedir. 

Doğru tanıma oranı, test örneklerinin sınıflandırma yöntemleri ile belirlenen sınıf 

etiketlerinin gerçek sınıf etiketleriyle örtüĢme yüzdesidir. Diğer bir ifadeyle, doğru tanınan 

test örneklerinin oranıdır. ÇevrimdıĢı sistemlerde bu değerin hesaplanmasında dikkat 
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edilmesi gereken husus, test kümesi ile eğitim kümesi arasında çakıĢmanın olmaması 

gerektiğidir. Ayrıca, test görüntülerinin farklı oturumlarda alınması sonucun güvenirliliğini 

arttırmaktadır. 

Rank eğrileri doğru tanıma oranının genelleĢtirilmiĢ biçimleri olarak görülebilir. 

Sınıf sayısı ( n ) kadar ayrık değere sahip ve kümülatif bir yapıda olan rank eğrileri, her bir 

m  ( m n ) değeri için gerçek sınıf etiketinin, sınıflandırma iĢleminde benzerliği en fazla 

olan m  sınıftan birine dahil olup olmadığının kontrol edilmesiyle belirlenmektedir. 1m   

için doğru tanıma oranını veren bu eğriler için, %100 tanıma oranına ne kadar erken 

çıkılırsa sistemin tanıma performansının o derece yüksek olduğu söylenebilir. 

Doğrulama sistemlerinin performans ölçümünde kullanılan en temel yöntem gerçek / 

sahte kiĢi skor eğrilerinin oluĢturulmasıdır. Skor, test örüntüsü ile biyometrik Ģablon 

arasındaki benzerliği ifade etmek için kullanılmaktadır. 

Gerçek / sahte kiĢi skor eğrileri, skor değerlerinin en azdan en çoğa arttırılmasıyla 

elde edilen ve her bir skor değeri için gerçek ve sahte kiĢilerin hedef örüntüye benzeme 

oranlarını ifade eden eğridir. Gerçek ve sahte kiĢi skorlarının üretilmesi için her bir test 

örüntüsü, bütün eğitim örüntüleriyle eĢleĢtirilmelidir. Eğer test örüntüsü ile eĢleĢtirilen 

eğitim örüntüsü aynı sınıfa aitse gerçek kiĢi, farklı sınıfa ait ise sahte kiĢi eĢleĢtirmesi 

olarak adlandırılır. Gerçek / sahte kiĢi eğrileri birbirinden ne kadar uzak olur ve çakıĢma 

miktarı ne kadar az olursa biyometrik sistem o derece baĢarılı olmuĢ olur. 

Sınıflandırma eĢiğinin seçilmesine bağlı olarak sahte örüntülerin hiçbiri ya da hepsi 

sistem tarafından hatalı Ģekilde kabul edilebilir. EĢiğe bağlı olan, yanlıĢ eĢleme sonucu 

kabul edilmiĢ örüntülerin bütün sahte örüntülere oranı YanlıĢ Kabul Oranı (False 

Acceptance Rate - FAR) olarak adlandırılır. 

Sahte kiĢinin skorlarına benzer olarak, gerçek kiĢinin örüntü skorları da belirli bir 

ortalama değer etrafında değiĢmektedir. Eğer sınıflandırma eĢiği çok yüksek seçilip 

sınıflandırma skorlarına uygulanırsa bazı gerçek örüntüler hatalı olarak reddedilecektir. 

EĢik değerine bağlı olarak gerçek örüntülerin hiç biri ya da hepsi hatalı Ģekilde 

reddedilecektir. Reddedilen gerçek kiĢi örüntülerinin sayısının bütün gerçek kiĢi örüntüleri 

sayısına bölümü YanlıĢ Red Oranı (False Rejection Rate - FRR) olarak adlandırılır. 

FAR eğrisi ile FRR eğrisinin beraber gösterimi en yaygın kullanılan doğrulama 

sistemi baĢarı ölçütüdür. Her iki eğrinin kesiĢtiği nokta EER değeri olarak belirlenmekte 

olup, kesiĢim bölgesinin minimum tutulmasına çalıĢılmaktadır. EER değeri, doğrulama 
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sistemlerinde sayısal değer olarak kullanılan ana ölçüttür. Örnek bir gerçek / sahte kiĢi skor 

eğrileri ile FAR / FRR eğrileri ġekil 1.9.’da gösterilmektedir. 

 

 
 

ġekil 1.9. Örnek gerçek / sahte kiĢi skor eğrileri ile FAR / FRR eğrileri gösterimi. 

 

FAR / FRR değerleri eğri Ģeklinde gösterilmelerinin haricinde sayısal olarak da 

verilmektedir (FAR=0.001 iken FRR=x gibi). 

Farklı sistemlerin etkin karĢılaĢtırmasını elde etmek için, tanımdan bağımsız eĢik 

değeri ölçeklemesi gerekmektedir. Radar teknolojisinde böyle bir örnek [179], FRR 

değerlerini FAR değerlerine karĢı çizen, böylece eĢik parametresini elimine eden Alıcı 

ĠĢletim Eğrisidir (Receiver Operating Characteristic - ROC). ROC Ģu karakteristiklere 

sahiptir: 

* Ġdeal ROC, sadece x ekseninde (FAR), veya y ekseninde (FRR) değerler alır (FRR 

―0‖ olmadığında FAR ―1‖dir (aksi de doğru)). 

* Bütün sistemler için en yüksek nokta FAR=0 ve FRR=1 ile verilmektedir. 

* ROC eğrisinde FRR değeri FAR değerinin artıĢı ile paralel artıĢ gösteremez. 

BaĢarılı sistemler için ROC eğrileri koordinat sistemlerine çok yakın uzandığından, 

bir (FAR) veya iki eksen için logaritmik eksen kullanmak mantıklı olacaktır [180]. 

Mevcut çalıĢmaların çoğunluğunda ROC grafikleri çizilirken FRR yerine gerçek kiĢi 

kabul oranı (Genuine Acceptance Rate - GAR) kullanılmaktadır. GAR değeri (1-FRR) 

olarak hesaplandığından grafik x ekseninde aynasal olarak değiĢmektedir. 

ROC eğrileri ile elde edilen diğer bir sayısal ölçüt AUC’tur. Bu değer ROC eğrisinin 

altında kalan alanı vermektedir. Büyük değer alması, sistemin baĢarısına iĢaret etmektedir. 

Hiçbir doğrulama hatasının olmadığı sistemlerde bu değer ―1‖ olarak hesaplanmaktadır. 



 

 

 

2. YAPILAN ÇALIŞMALAR 

 

Doktora tez çalıĢmamızda, esnek kullanımlı avuç izi biyometrik sistemlerin tasarımı 

donanımsal ve yazılımsal açıdan irdelenmiĢtir. Bu amaçla, ilk olarak TÜBĠTAK projesi 

kapsamında 2 adet kısıtlamalı çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemi (KTÜ Sistem-1 ve 

KTÜ Sistem-2) geliĢtirilmiĢ ve laboratuavar giriĢlerinde uzun süre kullanılmıĢtır. Daha 

sonra, serbest arka planlı ve temassız sistem prototipleri ile esnek kullanımlı çevrimdıĢı 

sistemler oluĢturulmuĢtur. Çevrimiçi sistemlerle 3 adet, çevrimdıĢı sistemlerle de 2 adet 

veritabanı oluĢturularak uluslararası kullanıma açılmıĢtır. 

Avuç bölgesinin bölütlemesinde tekdüze arka plana sahip sistemler için bulanıklık 

ölçütünün minimizasyonu yönteminin; serbest arka planlı sistemler için de aktif görünüĢ 

modelinin kullanılması bu tez çalıĢmasında önerilmiĢtir. Ayrıca, ten rengine dayalı 

bölütleme, kenar bilgisine dayalı bölütleme ve GrabCut yöntemleri de uygulanmıĢ, yeterli 

baĢarıyı sağlamadıkları görülmüĢtür. 

Tanıma oranını büyük ölçüde etkileyen avuç izi (ilgi) bölgesinin belirlenmesi için 

literatürde kullanılan yaklaĢımların tamamının noktasal yaklaĢımlar olduğu görülmüĢtür. 

Noktasal yöntemler bölütlemedeki küçük hatalardan büyük oranda etkilenebilmektedirler.  

Bu nedenle, doğrusal olmayan regresyonun kullanıldığı modele dayalı yeni bir yöntem 

geliĢtirilmiĢtir. 

Özellik çıkartımı aĢamasında yüksek lisans tezinde [201] önerdiğimiz ortogonal 

dalgacıklara dayalı Çekirdek Temel BileĢen Analizi (ÇTBA) ve Gabor dalgacıklarına 

dayalı ÇTBA yöntemlerinin kullanımının yanında üstün performans sağladığı görülen 

Gabor dalgacıklarına dayalı Çekirdek Fisher Ayırtacı (ÇFA) yöntemi de uygulanarak avuç 

izi tanıma literatürüne kazandırılmıĢtır. 

Sınıflandırma için En Yakın KomĢuluk (EYK), k-EYK ve Destek Vektör Makineleri 

(DVM) yöntemleri kullanılmıĢ ve EYK yönteminin en uygun yöntem olduğu 

belirlenmiĢtir. Ayrıca, ÇFA yönteminin sınıflandırıcı olarak uygulanması ve daha önce 

avuç izi tanımada kullanılmamıĢ olan En Küçük Kareler – DVM yönteminin de 

uygulanması gerçekleĢtirilmiĢtir. EĢleĢtirmede ise en uygun ölçütün yüksek lisans tezinde 

[201] önerdiğimiz AğırlıklandırılmıĢ Öklid Uzalığı olduğu belirlenmiĢtir. 

Bölütleme sonuçlarının daha doğru değerlendirilebilmesi için, sınırlandırılmıĢ 

noktanın eğriye uzaklığı ve marjin geniĢliği isminde iki adet yeni ölçüt geliĢtirilmiĢ ve 
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literatüre kazandırılmıĢtır. Doğrulamada ise avuç izi tanıma çalıĢmalarında uygulanmamıĢ 

olan kiĢiye özel skor normalleĢtirme ve farklı doğrulama senaryolarının kullanılması 

önerilmiĢtir. 

Yukarıda ifade ettiğimiz, avuç izi tanıma literatürüne yaptığımız katkılar ġekil 

2.1.’de özetlenmektedir. ġekilde, her bir aĢama için katkılar ayrı ayrı gösterilmiĢtir. 

Yanında ―*‖ iĢareti olmayanlar baĢka alanlarda uygulanmıĢ olmasına karĢın avuç izi 

tanıma literatürü açısından yeni olanları, diğerleri ise ilk olarak geliĢtirilenleri 

göstermektedir. 

 

Görüntü alımı

Düzeneğin 

oluşturulması

Avuç 

bölütleme

Avuç izi bölgesi 

belirleme

Özellik 

çıkartma

Sınıflandırma 

ve eşleştirme

Performans 

ölçümü

- KTÜ Sistem – 1 (*)

- KTÜ Sistem – 2 (*)

- KTÜ VT 1.0 (*)

- KTÜ VT 2.0 ve 2.1 (*)

- Serbest Arka Planlı VT (*)

- Temassız Sistem VT (*)

- Bulanıklık Ölçütünün Minimizasyonu

- Aktif Görünüş Modeli (AGM)

     -- AGM İçin Geliştirilen Avuç Modeli (*)

- Geliştirilen Model Tabanlı Yöntem (*)

- Gabor Tabanlı Çekirdek Fisher Ayırtacı

- En Küçük Kareler Destek Vektör Makineleri

Bölütleme İçin Geliştirilen Ölçütler:

- Sınırlandırılmış Noktanın Eğriye Uzaklığı (*)

- Marjin Genişliği (*)

Doğrulamada:

- Kişiye Özel Skor Normalleştirme

- Farklı Doğrulama Senaryoları (EYK, Ort.)
 

 

ġekil 2.1. ÇalıĢmalarımızda avuç izi tanıma literatürüne sağladığımız 

katkılar. 

 

2.1. Geliştirilen Avuç İzi Doğrulama Sistemleri ve Veritabanları 

 

Biyometrik doğrulama sistemleri çevrimdıĢı ve çevrimiçi sistemler olmak üzere iki 

sınıfa ayrılmaktadırlar. ÇevrimdıĢı sistemlerde çalıĢmalar genellikle özel laboratuvar 
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ortamlarında önceden alınmıĢ görüntüler üzerinde gerçekleĢtirilir. Çevrimiçi sistemlerde 

ise görüntüler oluĢturulan görüntü alma düzeneğiyle gerçek zamanda alınarak iĢlenir ve 

doğrulama sonucuna göre yetkilendirme yapılır. Bu tür sistemler, kullanıcıyla bir danıĢman 

olmadan etkileĢirler ve gerçek dünya koĢullarında oluĢabilecek her türlü problemi içerecek 

nitelikte süreçlerini gerçekleĢtirirler. 

Avuç izi doğrulama için önerdiğimiz yaklaĢımlar öncelikle uluslararası kullanıma 

açık avuç izi veritabanları üzerinde test edilerek oldukça yüksek performans elde edilmiĢtir 

[93, 181]. Bu sonuçlar, gerçek zamanlı çevrimiçi bir sistemin geliĢtirilebilirliği yönünde 

motivasyonuyla bu tez çalıĢmaları kapsamında ―Avuç izi Biyometrik Özelliğine Dayalı 

Otomatik KiĢi Tanıma Sistemi‖ konulu TÜBĠTAK projesi de geliĢtirilmiĢtir. Proje 

kapsamında 2 adet çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemi tasarlanmıĢ ve gerçek dünya 

koĢullarında test edilmiĢtir. Bu sistemlerden biri (KTÜ Sistem-1) KTÜ ĠnĢaat Müh. 

Bölümü PC laboratuvarında 2009-2010 yılları arasında hizmet vermiĢ, diğeri (KTÜ 

Sistem-2) ise KTÜ Elektrik-Elektronik Mühendisliği Bölümü PC laboratuvarında 2009-

2013 yılları arasında kullanılmıĢtır. OluĢturulan sistemler üzerinde zaman içinde 

iyileĢtirmeler yapılarak performans artıĢları sağlanmıĢtır. 

Çevrimiçi sistemlerin haricinde, yöntemlerin geliĢtirilmesi ve kodların denenmesi 

amacıyla laboratuvar ortamında avuç görüntülerini almada kullanılan 4 farklı düzenek 

oluĢturulmuĢtur. Bunlardan ikisi çevrimiçi sistemin geliĢtirilmesi aĢamalarında kullanılmıĢ 

ve görevlerini tamamlamıĢlardır. Diğerleri ise serbest arka planlı ve tamamen temassız 

avuç izi tanıma sistemleri olarak tasarlanmıĢtır. Temassız sistem geliĢtirilmesi üzerinde 

yapılan özgün çalıĢmaların çevrimdıĢı deneysel uygulamaları baĢarılı sonuçlar vermiĢ olup, 

çevrimiçi sistem yapısına kavuĢturulması düĢünülmektedir. 

 

2.1.1. Avuç İzi Doğrulama Sistemlerinin Genel Yapısı 

 

Çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemlerinin oluĢturulmasından önce laboratuvar 

ortamında prototip geliĢtirilerek gerekli yazılım ve düzenekler hazırlanmıĢtır (ġekil 2.2.). 

Prototip Ģu bileĢenlerden oluĢmaktadır:  

1. Standart özelliklere sahip kiĢisel bilgisayar;  

2. Kullanıcı - bilgisayar etkileĢimini sağlaması amacıyla,  kimlik numarasının 

giriĢini sağlayan tuĢ takımı ve doğrulama sonucunun yansıtılmasında kullanılan LED pano;  

3. Avuç görüntüsünü yakalamak için düĢük maliyetli bir CCD kamera ve lens;  
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4. Gün içinde elin parlaklığında oluĢabilecek muhtemel değiĢimleri azaltmak için 

LED tabanlı aydınlatma sistemi;  

5. Elin düzgün yerleĢtirilmesini ve durağan görüntünün elde edilmesini sağlamak 

için el yerleĢtirme platformu; 

6. Sistemin bilgisayar ile seri port üzerinden haberleĢmesini sağlamak için elektronik 

kontrol arayüzü. 

Bu sistem için oluĢturulan düzenekte elin, ahĢap parmak ve bilek koyma yerlerine 

yerleĢtirilmesi istenmektedir. Böylece parmakların bitiĢtirilmesinde veya büyük bir açıyla 

yerleĢtirmede çıkabilecek olası hataların minimize edilmesi düĢünülmüĢtür. El yerleĢtirme 

platformunun arka plan siyah kâğıtla kaplanarak kamera görüĢ alanı içerisinde, elin arka 

plandan farklılığı kuvvetlendirilmiĢtir. Bu düzenleme, görüĢ alanındaki nesnenin el olup 

olmadığının belirlenmesini ve bölütlenmesini kolaylaĢtırmaktadır. 

 

 
 

ġekil 2.2. Çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemi için geliĢtirilen ilk 

prototip. 

 

GeliĢtirilen sisteme paralel benzeri bir sistem daha kurulmuĢ ve büyük ölçekli bir 

avuç veritabanı oluĢturulmuĢtur. Bu sistemde ıĢık kaynağı olarak dört adet floresan lamba 

kullanılmıĢtır. Veritabanı, 313 kiĢiden iki oturumda, 195 kiĢiden tek oturumda farklı sayıda 

görüntüler alınması ile toplam 16,495 görüntü içermektedir. Alınan görüntülerin kalitesinin 

sonradan geliĢtirdiğimiz sistemlere göre düĢük kalmasından ötürü bu veritabanı üzerinde 

test yapılmasına gerek duyulmamıĢtır. 

Hazırlanan ilk prototip (ġekil 2.2.) üzerinden bir avuç izi doğrulama sistemi 

geliĢtirilerek Elektrik-Elektronik Mühendisliği Bölümü PC laboratuvarının giriĢine 
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konulmuĢtur (ġekil 2.3.). Platformun dıĢ müdahalelere karĢı dayanıklılığının sağlanması 

için tasarımında alüminyum plakalar kullanılmıĢ, görünüĢ estetiği açısından da dıĢ yüzeyi 

kaplanmıĢtır. El yerleĢtirme düzeneğinin iç kaplamasında ise oluĢabilecek parlamaları 

minimuma indirmek amacıyla siyah mat kumaĢ kullanılmıĢtır. Ayrıca, kapının otomatik 

açılmasını sağlamak için elektriksel kapı kilidi sisteme entegre edilmiĢtir. Bu platformun el 

koyma düzeneği laboratuvarın dıĢarısında, bilgisayar ve elektronik arayüz de laboratuvarın 

içerisinde bulunmaktadır. GeliĢtirilen sistem, 2008-2009 eğitim-öğretim yılı bahar 

döneminde hizmet vermiĢtir. Toplamda 262 kiĢinin kayıt olduğu sistemle 5,142 avuç 

görüntüsü elde edilmiĢtir. 

 

  
 

ġekil 2.3. Elektronik Müh. PC laboratuvarında kullanılan ilk çevrimiçi avuç izi 

doğrulama sistemi. 

 

Ġkinci çevrimiçi olarak tasarlanan sistem (KTÜ Sistem-1), ĠnĢaat Mühendisliği 

Bölümü PC laboratuvarının giriĢinde hizmet vermiĢtir (ġekil 2.4.). Bu sistemde,  Elektrik-

Elektronik Mühendisliği Bölümüne ilk kurulan sistemden farklı olarak tuĢ takımı ve LCD 

panel kullanılmamıĢtır. Bunların yerine kullanıcı ile daha etkin etkileĢimi sağlamak için, 

dokunmaya duyarlı panelin CRT monitöre adapte edilmesiyle oluĢturulan dokunmatik 

ekran tercih edilmiĢtir. GiriĢ yapmak isteyen kullanıcılar, bu ekran üzerinden kimlik 

numaralarını girmekte, elini nasıl yerleĢtirdiğini ve yerleĢtirmesi gerektiğini görebilmekte, 

gerekli uyarı ve bilgilendirme mesajlarını otomatik alabilmektedirler. Sistemin diğer bir 

özelliği de komple bir sistem olmasıdır. Bilgisayar, ekran, elektronik arayüz ve el 

yerleĢtirme düzeneğinin hepsi bir ahĢap platform içinde bulunmaktadır. Bu tasarım 

sayesinde sistem rahatlıkla baĢka bir ortama taĢınabilmekte ve adaptasyonu daha kolay 
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yapılabilmektedir. Tasarlanan sistem 2008-2009 bahar döneminde tüm gün boyunca 

hizmet vermiĢ, 381 kiĢiye ait toplam 7,958 sağ el görüntüsü (avuç baĢına ortalama 21 

görüntü) kaydedilmiĢtir. 

Üçüncü çevrimiçi düzenek olarak tasarlanan Elektronik Müh. PC laboratuvarındaki 

sistem (KTÜ Sistem-2) 2009-2010 eğitim-öğretim yılı güz döneminden itibaren, 

dokunmatik ekranlı sistemden alınan olumlu etkiden dolayı yeniden tasarlanarak tuĢ 

takımı-LCD panel yerine dokunmatik LCD ekrana geçilmiĢtir (ġekil 2.5.). Ayrıca el 

yerleĢtirme platformu ahĢaba dönüĢtürülmüĢ ve dıĢ görünüĢe estetik kazandırması 

amacıyla duvara gömülmüĢtür. Önce kurulan sistemlerden farklı olarak bu sistemde LED 

ıĢık kaynakları kameranın etrafına yerleĢtirilmemiĢ, kameranın sağ ve sol kısmında, 

kamera lensinden yukarıda, ele farklı açılarla bakacak Ģekilde deneysel olarak 

konumlandırılmıĢtır. Kullanılan kamera ve ayarlarında yapılan iyileĢtirmeler diğer bir 

farklılık olarak göze çarpmaktadır. 

 

  
 

ġekil 2.4. ĠnĢaat Müh. Bölümü PC laboratuvarında kullanılan çevrimiçi 

avuç izi doğrulama sistemi (KTÜ Sistem-1). 

 

KTÜ Sistem-1 ise diğer sistemdeki güncellemelere paralel olarak güncellenmiĢtir. 

IĢık kaynaklarında benzer bir değiĢikliğe gidilmiĢ, kamera ayarları iyileĢtirilmiĢtir. Sistem, 

2009-2010 eğitim öğretim yılının bitiminde temassız avuç izi tanıma sisteminin 

geliĢtirebilmesi amacıyla Ar-Ge laboratuvarımızda konuĢlandırılmıĢtır. 
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ġekil 2.5. Elektronik Müh. PC laboratuvarında hizmet veren çevrimiçi 

avuç izi doğrulama sistemi (KTÜ Sistem-2). 

 

TÜBĠTAK projesi kapsamında oluĢturulan çevrimiçi sistemlerde, dıĢarıdaki ıĢık 

değiĢimlerinden fazla etkilenmemesi ve karmaĢık zeminde bölütleme problemini minimize 

edebilmesi için tek tarafı açık, kapalı platforma kullanıcıların ellerini yerleĢtirmesi 

istenmiĢtir. Bu durum, özellikle sistemi kullanmaya yeni baĢlayanların çekinmelerine, 

psikolojik olarak rahat olamamalarına ve hatalı kullanımlara neden olabilmiĢtir. Ayrıca 

parmakların hatalı yerleĢtirilmesi avuç izi bölgesinin doğru belirlenmesini zorlaĢtırmıĢtır. 

Bunlardan dolayı, parmak koyma yerlerinin kaldırıldığı (serbestiyet verildiği), üstü açık bir 

platform geliĢtirilmiĢtir (ġekil 2.6.a). Böylece kiĢilerin ellerini rahatça yerleĢtirebilmesi 

sağlanmıĢ ve daha ileri sistemlerin (temassız) geliĢtirilmesi adına büyük bir adım atılması 

hedeflenmiĢtir. Üstü açık bir platform oluĢturulduğundan en iyi görüntü alımı için ıĢık ve 

kamera ayarları üzerine tekrar çalıĢmalar yapılmıĢ, kamera ile el arasındaki uzaklık 

arttırılmıĢtır. Her türlü insanın eline uyum sağlayabilmesi için el yerleĢtirme platformunun 

üst yüzey Ģekli yamuk biçiminde tasarlanmıĢtır. 

Tez çalıĢmalarının ilerleyen zamanlarında temassız sisteme geçiĢ yapılmıĢtır (ġekil 

2.6.b). Önceki sistemin el yerleĢtirme platformunun üst yüzeyindeki boĢluk geniĢliği ve 

platformun yüksekliği tekrar düzenlenerek temassız sistem elde edilmiĢtir. Ayrıca, 

platformun iki kenarına, hem estetik yönden iyileĢtirme sağlaması hem de elin ne kadar 

yüksekte tutulmasının uygun olacağını göstermesi için ince levhalar eklenmiĢtir. 
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(a) (b) 

 

ġekil 2.6. GeliĢtirilen serbest arka planlı, serbest yerleĢimli, temaslı (a) ve temassız 

(b) çevrimdıĢı avuç izi doğrulama sistemi. 

 

2.1.2. Görüntü Yakalama ve Aydınlatma Sistemleri 

 

Biyometrik sistemlerde alınan görüntülerin kalitesi tanıma oranını büyük ölçüde 

etkilemektedir. Bu sebepten, CCD kameralar, lensler ve aydınlatma sistemlerinin seçimi ve 

ayarları üzerinde titizlikle çalıĢılmıĢtır. Kamera, lens seçimi ve ayarlarının, görüntünün 

netliğini, perspektif bozulmasını, elin arka planla olan netlik farkını (böylece arka plandan 

ayırt edilebilirliğini), el ile kamera arasında bulunması gereken uzaklığı; ıĢık kaynağının 

çeĢidi ve Ģiddetinin ise avuçtaki detay bilgilerin belirginleĢmesini, avuçtaki parlama ve 

gölgelerin oluĢmasını etkilediği görülmüĢtür. Bu bölümde öncelikle kamera ayarlarının 

etkisinden bahsedilecek, ardından kamera, lens ve aydınlatma sistemlerindeki seçimler 

hakkında bilgi verilecektir. 

Fotoğrafçılık alanında bilindiği üzere, küçük f değerleri (f değeri, odak uzaklığının 

diyafram açıklığı çapına bölünmesi ile elde edilir) ile uzun süre kameranın diyafram 

açıklığını geniĢ tutmak görüntünün odaklandığı nesneyi netleĢtirirken, arka planı da 

bulanıklaĢtırmaktadır. Büyük f değerlerinde ise arka plan daha netleĢir ve kenarlar 

keskinleĢir. 

Kameralardaki ayarlardan bir diğeri poz süresidir. Küçük tutulması halinde hareketli 

nesnelerden net bir görüntü elde edilebilir. Buna karĢın poz süresi uzadıkça hareketli 

bölgeler yönsel bulanıklık içerir. 
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Kameralarda kullanılan diğer bir ayar ise arka ıĢık dengelemedir. Bütünsel arka ıĢık 

dengeleme kullanıldığında, ıĢık dengelemesi görüntünün tamamına göre yapılmaktadır. Bu 

da bazı durumlarda soruna neden olmaktadır. Örneğin avuç görüntülerinde, arka plandaki 

ve ortamdaki ıĢık gün içinde değiĢtiğinden ötürü elde parlamalar ya da kararmalar 

meydana gelebilmektedir. Sorunun giderilmesi için, örüntü, kısmi, nokta veya merkez 

ağırlıklandırılmıĢ modlarından birinin seçilmesi önerilmiĢtir. 

ÇalıĢmalarımızda iki tür CCD kamera kullanılmıĢtır: görüntü kalitesi yüksek olup 

ayar yapılmasına izin verilmeyen ve ayar yapılmasına izin veren görüntü kalitesi yetersiz 

kameralar. ÇalıĢmalarımızda ilk türden ICS 13234 model kamera ve ikinci türden Sanyo 

VCC-6592 model kamera kullanılmıĢ olup, teknik özellikleri Tablo 2.1.’de 

özetlenmektedir. ICS marka kamera görüntü sensörü olarak 1/3‖ yüksek kaliteli Sony CCD 

kullandığından kaliteli görüntü üretmektedir. Fakat arka planı bulanıklaĢtırmak için 

herhangi bir ayara sahip olmadığından arka plan ayırmada güçsüz kalmaktadır. Bu nedenle 

Sanyo kameranın ayarları incelenmiĢtir. Ġlk iĢlem olarak görüntüyü netleĢtirmek için flanĢ 

geri ayarlaması yapılmıĢtır. Sonra, pozlayıcı hızları değiĢtirilerek ve buna paralel olarak da 

ıĢık Ģiddeti ayarlanarak performans testleri yapılmıĢtır. Ayrıca, ıĢık dengeleme ayarlarının 

görüntü üzerindeki etkisi araĢtırılmıĢtır. 

 

Tablo 2.1. ÇalıĢmalarımızda kullanılan kameraların teknik özellikleri 

 

Özellikler / Model ICS 13234 Sanyo VCC-6592 

Görüntü sensörü: 1/3‖ Sony HQ CCD Interline Transfer 1/3‖ CCD 

Tarama sistemi: NTSC / PAL PAL 

Çözünürlük: 550 TVL 520 TVL 

Piksel sayısı: 752×582 (PAL), 768×494 (NTSC) 752×582 

Elektronik poz süresi: 
1/50 - 1/110000 (PAL), 

1/60 – 1/100000 (NTSC) 
1/50 – 1/10000 

S/N oranı: >48 dB >48 dB 

Minimum ıĢık seviyesi: 0.01 lux, F2.0 lens ile 0.3 lux F 1.2 lens ile 

 

Sanyo kamera ile görüntü kalitesini iyileĢtirme ayarları sonucunda bölütleme 

açısından az da olsa bir iyileĢmenin sağlandığı görülmüĢtür. Bununla beraber, kameradaki 

görüntünün netliği kullanılan sensörden dolayı hiç bir zaman basit ICS kameradan daha iyi 

olamadığı için avuç izi tanımada ICS kamera tercih edilmiĢtir. 
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Kamera lensi olarak da farklı lensler denenmiĢ, 28 mm odak uzaklığına, f/2.8 

maksimum diyafram açıklığına ve geniĢ görüĢ açısına sahip DC oto iris lenste karar 

kılınmıĢtır. 

ÇalıĢmamızda ayrıca aydınlatma sistemleri üzerinde de denemeler yapılmıĢtır. IĢık 

kaynağı olarak tungsten lamba, floresan lamba ve beyaz LED ıĢık kaynakları 

kullanılmıĢtır. Tungsten ve floresan lambalar düzenekte kamera etrafında dört köĢeye 

konularak denenmiĢtir.  Bu ıĢık kaynakları LED ıĢık kaynaklarına nazaran daha düĢük 

kalitede görüntüler vermiĢ ve aĢırı ısınma problemi oluĢturmuĢlardır.  Bu nedenle 

düzeneklerde beyaz LED ıĢık kaynakları kullanılmıĢtır. LED’lerden yapılan ıĢık kaynağı, 

kameranın çevresini dairesel biçimde saracak Ģekilde (ġekil 2.4.’te görüldüğü gibi); 

platformun her iki yanına belirli açılarla (35 ve 70 derece) konumlandırılan beĢerli LED 

dizisi Ģeklinde (ġekil 2.5.’te görüldüğü gibi); ve biri sağda, diğeri çapraz Ģekilde 

konumlandırılan LED dizisi Ģeklinde (ġekil 2.6.’da görüldüğü gibi) yerleĢtirilmiĢtir. Sonuç 

olarak, en iyi detay bilgisini çıkaran çözümün biri yanda diğeri ortada belirli açılarla (40 ve 

90 derece) dizilen LED ıĢık kaynaklarının olduğuna deneysel olarak karar verilmiĢtir. 

Ayrıca, aydınger kağıdı ile ıĢığın homojen dağılmasının etkisi araĢtırılmıĢ, performans 

düĢüĢüne neden olduğundan vazgeçilmiĢtir. 

 

2.1.3. Yazılımsal Arayüzler 

 

Çevrimiçi sistemler için birbirleriyle iliĢkili 3 adet yazılım geliĢtirilmiĢtir. Bunlar: 

OluĢturulan veritabanının eğitimini gerçekleĢtirerek çekirdek öznitelik uzayını oluĢturan 

eğitim programı; programın çalıĢma ayarlarının grafiksel arayüz üzerinden yapılabilmesini 

sağlayan ayar programı; kullanıcıdan avuç izi görüntüsü alarak doğrulama iĢlemini yapan 

doğrulama programıdır. 

Bu programlar zamanla iyileĢtirilmiĢ olup son sürümdeki doğrulama programının 

çalıĢması Ģu Ģekilde özetlenmektedir: PC laboratuvarına giriĢ yapmak isteyen kiĢiler 

öncelikle ekrana dokunur ve kimlik numaralarını girerler. Girilen numara sisteme kayıtlı 

değilse kullanıcıya kayıt olması gerektiği belirtilir. Kayıtlı kullanıcılar için ise ıĢık 

kaynakları açılır ve avuç görüntüsünü alacak kamera aktif edilir. Kameradan alınan 

görüntülerin yorumlanması sonucunda belirli bir süre zarfında hareketin olmadığı 

belirlenirse sistemin güvenliği ve enerji tasarrufu için kamera pasif duruma geçirilir ve ıĢık 

kaynakları kapatılır. Eğer görüntüde nesne belirlenir, Ģekil ve büyüklüğüne göre bu 



43 

 

 

nesnenin avuç olduğu kararına varılırsa el ve avuç izi görüntüleri kaydedilir. Bu iĢlem, 

kayıtlı olup da yeterli eğitim örneği (genelde 7 alınmıĢtır) olmadığından eğitime tabi 

tutulamamıĢ kiĢiler için eğitim örnekleri tamamlanana kadar devam ettirilir ve kapı 

otomatiği açılır. Kayıtlı ve eğitilmiĢ kiĢiler ise alınan tek görüntü üzerinden doğrulamaya 

tabi tutulur. Bunun için öznitelik çıkartma ve eĢleĢtirme yöntemleri uygulanır. Doğrulama 

sonucu pozitif ise kapı otomatiği açılır ve kullanıcının giriĢine izin verilir. Aksi halde 

tanıma iĢleminin baĢarısız olduğu ifade edilir. Her iki durumda da el ve avuç izi 

görüntüleri, veritabanı oluĢturmak ve kayıtları yorumlayabilmek için ilgili dizinlere 

kaydedilir. Hatalı tanıma ve ilk kayıt esnasında, tanıma amacıyla yüz kamerası aracılığıyla 

alınan görüntüler de kaydedilmektedir. 

GeliĢtirilen yazılımın diğer belli baĢlı özellikleri ise Ģunlardır: 

- Çevrimiçi sistem üzerindeki her bir durumun kayıt altına alınması için her bir iĢlem 

ayrıntılı olarak loglarda tutulmuĢtur. Ayrıca tutulan bazı bilgiler farklı analizlerin 

yapılabilmesine de imkân tanımaktadır. 

- Sadece bir yönteme göre nihai karar verilmekle beraber ek olarak farklı 3 yöntem 

eĢzamanlı olarak çalıĢtırılabilmekte ve sonuçları kayıtlarda tutulabilmektedir. Böylece 

farklı yöntemlerin baĢarısı çevrimiçi sistemler için ölçülebilmektedir. 

- Programda aynı anda koĢacak yöntemler ve sayısı, avuç izi bölgesi çıkartma 

yöntemleri gibi üst düzey ayarlar dâhil birçok ayar grafiksel arayüz aracılığıyla 

yapılabilmektedir. 

- Kod optimizasyonu yapılmıĢ olup bellek tahsisi en aza, çalıĢma hızı da azamiye 

çekilmiĢtir. C++ dilinde nesneye dayalı yapı kullanılmıĢ olup hızlı görüntüleme için 

Windows API’lerinden faydalanılmıĢtır. 

- Program kameranın görüntü çözünürlüğünden bağımsız çalıĢabilmektedir. 

- Kullanıcı için görsellik üst seviyeye çekilmiĢ olup kullanıcıya elini nasıl 

yerleĢtirmesi gerektiği kılavuz çizgileri ile gösterilmektedir. 

 

2.1.4. Avuç İzi Veritabanları 

 

GeliĢtirilen sistemlere paralel olarak birçok avuç görüntüsü kayıt altına alınmıĢtır. 

Bunlar değiĢik zamanlarda incelenip düzenlenerek çevrimdıĢı veritabanları oluĢturulmuĢ 

ve uluslararası kullanıma açılmıĢtır [182]. OluĢturulan veritabanlarının en büyük özelliği 

farklı zamanlarda alındığından odak, aydınlatma ve el duruĢunda değiĢiklikler içermesidir. 
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Veritabanlarından ilki KTÜ Sistem-1 ile 2010 yılı bahar döneminde 3 aylık zaman 

zarfında alınan görüntülerin düzenlenmesiyle meydana getirilmiĢtir. Belirgin kullanıcı 

hataları ile alınan görüntüler veritabanına dâhil edilmemiĢtir. Veritabanı, 153 kiĢinin sağ el 

görüntülerinden alınan toplam 1,442 görüntü içermektedir. Bunlardan 612’si (her kiĢiden 

alınan ilk 4 görüntü) eğitim, 830’u (geri kalan görüntüler) test görüntüsü olarak 

iĢaretlenmiĢtir. Görüntüler 768×576 piksel ekran çözünürlüğünde alınmıĢtır. KiĢi baĢına 

düĢen en az ve en fazla örnek sayısı 4 ile 20 arasında sınırlandırılmıĢtır. Veritabanına 

ayrıca, sisteme kayıt olmuĢ ama yeterli eğitim örneğine (4 örnek) sahip olmayan 184 kiĢiye 

ait 601 görüntü de, doğrulama performans ölçümünde sahte kiĢi eĢleĢtirme sayısını 

arttırmak amacıyla eklenmiĢtir. Böylece toplamda 337 kiĢiden alınan 2,043 görüntüden 

oluĢan bir veritabanı oluĢturulmuĢtur. 

OluĢturulan ikinci ve üçüncü veritabanı, KTÜ Sistem-2’den alınan görüntüleri 

içermektedir. Görüntüler 768×576 piksel ekran çözünürlüğünde toplanmıĢtır. Ġkinci 

veritabanı 494 kiĢiden alınan 11,171 sağ avuç görüntüsünden oluĢmaktadır. Görüntülerden 

her kiĢiye ait ilk 12 görüntü (toplamda 5,928) eğitim, geri kalanlar (toplamda 5,243) test 

amacıyla ayrılmıĢtır. Üçüncü veritabanı ise 534 kiĢiden alınan 15,440 sağ avuç görüntüsü 

içermektedir. Bunlardan 6,408’i eğitim, 9,032’si test görüntüsü olarak belirlenmiĢtir. Ġkinci 

ve üçüncü veritabanları 12 tanesi eğitimde kullanılmak üzere kiĢi baĢına en az 13, en fazla 

40 örnek içermekte olup, ortalama örnek sayıları sırasıyla 23 ve 29’tur. Veritabanlarındaki 

görüntülerin dosya isim formatları, KTÜ Sistem-1 veritabanındaki formatın bir benzeri 

olarak ayarlanmıĢtır. 

Serbest arka planlı ve temassız sistemlerle de performans analizi için çevrimdıĢı 

veritabanları oluĢturulmuĢtur. Bu veritabanlarında görüntüler tek oturumda alınmıĢ 

olmakla beraber gerçek dünyadaki olası farklılıkları simüle etmek için değiĢik senaryolar 

uygulanmıĢtır. Bu senaryolar Ģunlardır: Arka planda el, yüz, kitap gibi nesnelerin 

içerilmesi;  laboratuvar ortamındaki ıĢık kaynaklarının sayısının değiĢtirilmesi; ortam 

aydınlatmasını engellemek / izin vermek için perdelerin açılması / kapatılması; günün 

farklı zamanlarında görüntülerin alınması ile ortam aydınlatmasının etkisinin değiĢmesi; 

elin konumunun (ileri, geri, sağa, sola) ve oryantasyonunun değiĢtirilmesi; elin bileklerden 

/ parmağa yakın yerlerden bastırılması; parmakların birbirlerine yaklaĢtırılması / 

birbirlerinden uzaklaĢtırılması; parmaklara yüzük takılması; elin kameradan uzaklığının 

değiĢtirilmesi (temassız sistemler için). Serbest arka planlı sistemle 40 avuca ait 450 sağ el 

görüntüsü, temassız sistemle de 145 avuca ait 1,752 görüntü alınmıĢtır. Bu görüntülerden 
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serbest arka planlı sistem için 42’si, temassız sistem için de 73’ü bölütleme yönteminin 

eğitiminde kullanılmıĢtır. Eğitim kümesi, Ģekil ve doku farklılıklarını mümkün olduğunca 

içerecek Ģekilde seçilmiĢtir. Tanıma deneylerinde ise; serbest arka planlı sistemde 120 

örnek (her kiĢiye ait 3’er örnek) eğitimde, 330 örnek testte; temassız sistemde 580 örnek 

(her kiĢiye ait 4’er örnek) eğitimde, 1,172 örnek testte kullanılmıĢtır. Serbest arka planlı 

sistemde bir kiĢiye ait en az, en çok ve ortalama örnek sayıları 9, 17 ve 11 iken temassız 

sistemde bu değerler sırasıyla 6, 30 ve 12’dir. 

ÇalıĢmalarımızda ayrıca, uluslararası kullanıma açık iki adet avuç veritabanı, 

geliĢtirilen yöntemlerin literatürle karĢılaĢtırılması amacıyla kullanılmıĢtır. PolyU-I [183] 

ve PolyU-II [10] olarak adlandırılan bu veritabanlarındaki görüntüler aynı düzenekle elde 

edilmiĢtir. PolyU-I veritabanında 50 kiĢinin sağ ve sol el görüntülerinden oluĢan 600 

görüntü bulunmaktadır. Toplam 100 avucun bulunduğu veritabanı, her bir avuca ait iki 

oturumda alınmıĢ altıĢar görüntüden (ilk üçü birinci oturum, sonraki üçü ikinci oturum) 

oluĢmaktadır. PolyU-II veritabanı, 193 kiĢinin sağ ve sol el görüntülerinden alınmıĢ 386 

avuca ait 7,752 görüntü içermektedir. Görüntüler iki farklı oturumda alınmıĢ olup iki 

oturum arasında ortalama 69 gün vardır. Böylece kiĢilerin ellerinde zamanla oluĢabilecek 

doğal farklılıkların arttırılması amaçlanmıĢtır. ÇalıĢmalarımızda tek görüntü içeren bir 

avuç değerlendirme dıĢı tutulmuĢ ve her bir avuç eğitim ve test için ayrı ayrı 10’ar görüntü 

ile sınırlandırılmıĢlardır. Böylece toplamda 385 avuca ait 7,700 görüntü iĢlenmiĢtir. Her iki 

veritabanında da görüntü çözünürlüğü 384×284 pikseldir. 

 

2.2. Avuç Bölgesinin Bölütlenmesi 

 

Avuç izi tanıma çalıĢmalarımızda öncelikli olarak uluslararası çevrimdıĢı avuç 

veritabanları kullanılmıĢ, ardından TÜBĠTAK projesi ile çevrimiçi temaslı sistemler 

geliĢtirilmiĢtir. Bu sistemlerde avuç görüntüleri, arka plan karmaĢıklığının bulunmadığı, 

kısıtlamalı ortamlarda alınmıĢtır. Arka plan tekdüze koyu renge sahip olduğundan, hızlı ve 

baĢarılı bölütleme sonuçlarını iĢlem yükü ve karmaĢıklığı minimize ederek sağlamak için 

global eĢikleme yöntemleri uygulanmıĢtır. 

Kullanım esnekliği kazandırılmasını hedefleyen çalıĢmalarımızda ise arka plan 

karmaĢıklığı da ele alındığından ten rengine dayalı, kenar bilgisine dayalı, graf tabanlı ve 

model tabanlı yöntemler araĢtırılmıĢtır. 
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2.2.1. Global Eşiklemeye Dayalı Bölütleme 

 

Global eĢikleme yöntemleri en basit bölütleme yaklaĢımlarıdır. Gri seviye görüntü 

üzerinde uygulanan bu yaklaĢımlar en optimum eĢik değerini bularak görüntüyü ön plan ve 

arka plan olarak ikiye ayırmaktadırlar. 

Bu amaçla ilk uygulanan yöntem, literatürde yaygın olarak kullanılan Otsu eĢikleme 

yöntemi [32] olmuĢtur. Otsu yönteminin avuç görüntülerine uygulanmasıyla kabul 

edilebilir sonuçlar alınmasına karĢın performansı iyileĢtirebilecek bir global eĢikleme 

yönteminin mevcudiyeti araĢtırılmıĢtır. Bu nedenle, iteratif seçim yöntemi [184], 

bulanıklık ölçütünün minimizasyonu yöntemi [185] ve minimum hata eĢikleme [186] 

yöntemleri denenmiĢtir. En yüksek performansı, bulanıklık ölçütünün minimizasyonu 

yöntemi sağlamıĢ ve çalıĢmalarımızın tamamında global eĢikleme yöntemi olarak bu 

yöntemin kullanımı tercih edilmiĢtir. Yöntemin temel iĢlem adımları Ģu Ģekildedir: 

1. t eĢik değeri için X  görüntüsünün (m, n) pikselindeki parlaklık değerinin (
,m nx ) 

üyelik fonksiyonu (
,( )X m nx ) (2.1) eĢitliği ile tanımlanır: 

 

,

, 0

,

,

, 1

1
, eğer

1
( )

1
, eğer

1

m n

m n

X m n

m n

m n

x t
x C

x

x t
x C







  

 
 
  

 (2.1) 

 

Burada 0  ve 1  sırasıyla t eĢik değeri ile ayrılan arka plan ve ön plan bölgelerinin 

ortalama parlaklık değerini; C ise, maksimum ve minimum gri seviye değerleri arasındaki 

farkı ifade etmektedir. 

2. Minimum değer alması istenen bulanıklık ölçütü hesaplanır: 

 

1
( ) ( ( )) ( ), 0,1, , 1

ln 2
X

g

E X S g h g g L
MN

    (2.2) 

 

Burada MN  görüntü boyutunu, ( )h g  gri seviye histogram değerini, ( )S   Shannon 

fonksiyonunu, L  ise gri seviye sayısını ifade etmektedir. Shannon fonksiyonu Ģu Ģekilde 

hesaplanmaktadır: 
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     ( ( )) ( ) ln ( ) 1 ( ) ln 1 ( )A i A i A i A i A iS x x x x x          (2.3) 

 

3. Bütün t  değerleri için yukarıdaki iĢlemler tekrarlanır. En küçük bulanıklık ölçütü 

değerini veren eĢik değeri global eĢik değeri olarak seçilir. 

 

2.2.2. Ten Rengine ve Kenara Dayalı Bölütleme 

 

Avuç izi tanıma üzerine son zamanlarda yapılan çalıĢmalarda temassız ve 

kısıtlamasız sistemlerin geliĢtirilmesi büyük yer tutmaktadır. Bu nedenle, elin kapalı bir 

ortama yerleĢtirildiği önceki platformların aksine, elin üstü açık platform üzerinde 

tutulduğu ve karmaĢık arka plan problemiyle yüzleĢildiği sistemler geliĢtirilmiĢtir. Avuç 

bölgesinin karmaĢık arka plandan ayırt edilebilmesi için tez çalıĢmamızda ilk olarak ten 

rengine dayalı bölütleme ve kenara dayalı bölütleme yöntemleri araĢtırılmıĢtır. 

Ten rengine dayalı bölütleme için Bölüm 1.4.2’de anlatılan, kromatik uzayda normal 

dağılımın öngörüldüğü, ten rengi benzerliği yaklaĢımı [49] uygulanmıĢtır. Normal dağılım 

parametrelerinin (ortalama ve varyans) belirlenebilmesi için karmaĢık arka plan içermeyen 

50 adet avuç görüntüsü kullanılmıĢtır. Bu görüntüler eğitim aĢamasında global eĢikleme 

yönteminden geçirilmiĢ, sonra avuç bölgesine dahil olduğu belirlenen bölgelerdeki 

piksellerin (toplam 8,664,222 adet) kromatik bileĢenleri çok değiĢkenli normal dağılımı 

oluĢturmuĢtur. Bölütlemesi gerçekleĢtirilecek olan avuç görüntüsü alındığında her bir 

pikselin renk değerinin ten rengine benzerliği hesaplanarak seçilen eĢik değerinden (0.5) 

büyüklüğüne göre avuç bölgesine ataması yapılmıĢtır. Gerek eğitim, gerekse test 

görüntüleri için ilk iĢlem olarak 3×3’lük ortalama filtresi uygulanmıĢtır. Böylece 

görüntüdeki muhtemel gürültülerden meydana gelebilecek sorunlar önlenmiĢ olmaktadır. 

Ten rengi benzerliği yaklaĢımı, kromatik bileĢenlerin yerine CbCr renk bileĢenlerinin 

kullanıldığı farklı bir uygulama ile de denenmiĢtir. Her iki yaklaĢım, arka planda ten rengi 

veya benzer renklerin olması durumunda hatalı bölütlemeye neden olmuĢtur. Ayrıca, ten 

bölgesi içerisinde de boĢluklar, kopukluklar oluĢmuĢtur. 

Ten rengindeki zayıflıkların deneylerle ortaya çıkarılmasından ötürü kenar bilgisine 

dayalı yaklaĢımların faydası araĢtırılmıĢtır. Bunun için ilk olarak Sobel filtresi ile kenar 

bilgileri çıkartılmıĢtır. Yöntemin uygulanması sonucu, arka plandaki keskin kenarlar 

belirirken, arka plan rengine benzeyen parmak kenarları belirememiĢtir. Benzer durum 

Canny kenar algılayıcısının uygulanması sonucunda da görülmüĢtür. Bu yöntemlerin 
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kullanılmasındaki diğer bir sorun, parmaklardaki yüzüklerin kenar olarak 

algılanabilmesidir. 

Avuç bölütleme için denenen yaklaĢımlardan bir diğeri, kromatik uzaydan elde 

edilen eĢiklenmiĢ görüntüye Sobel filtresinin uygulanması olmuĢtur. Bu yaklaĢım, sadece 

kenar bilgilerini değil, elin içerisindeki detay bilgilerini de kuvvetlendirmiĢtir. Ayrıca 

kromatik uzaydaki sorunlar ortadan kaldırılamamıĢtır. 

 

2.2.3. GrabCut Yöntemi ile Bölütleme 

 

GrabCut, Rother vd. [170] tarafından ortaya atılan, yinelemeli graf kesme (graph cut) 

yaklaĢımını kullanan, etkileĢimli ön plan çıkartma yöntemidir. 

Graf kesme yaklaĢımlarında [187] her bir piksel, düğüme karĢı düĢmektedir. Bütün 

pikseller arasında bağlantılar (kenarlar) oluĢturulur ve benzerliklerine göre enerjileri 

belirlenir. Her bir pikselin, ön plan veya arka plan düğümlerinden en az birine olan 

bağlantısı kesilmeyecek Ģekilde, en az enerjiye sahip bağlantılar kesilir. Böylece ön plan 

bölgesi arka plandan ayırt edilmiĢ olur. 

GrabCut yönteminde, graf kesme yönteminden farklı olarak iteratif optimizasyon 

Ģeması kullanılmıĢ, yeni bir ön plan / arka plan modeli (Gauss KarıĢım Modeli (Gaussian 

Mixture Model - GMM), K-ortalama renkleri ve parlaklık histogramının karma yapısı) 

geliĢtirilmiĢ, ön planı tanımlama gereksinimi giderilmiĢ, kullanıcı etkileĢimi minimuma 

indirilmiĢ ve nesne sınırlarının daha yumuĢak bölütlenmesini sağlayan güçlü sınır ayıracı 

önerilmiĢtir. Yöntemin genel iĢlem adımları Ģu Ģekildedir: 

1. Öncelikle kullanıcı tarafından, haricinde kalan bölgenin bilinen arka plan, içinde 

kalan bölgenin ise bilinmeyen bölge olduğu düĢünülen dörtgen alan seçilir. Üç durumlu 

haritada arka planı ifade eden AT , dörtgen bölgenin dıĢı; bilinmeyen bölgeyi ifade eden 

BT , dörtgen bölgenin içi; ön planı ifade eden 
Ö

T  ise boĢ küme ile baĢlatımlanır. 

2. Her bir pikselin saydamlık değeri, arka plan bölgesinde ―0‖a, bilinmeyen bölgede 

―1‖e setlenir: 

 

0, için,

1, için

n A

n B

n T

n T





 


 
 (2.4) 

 

3. Arka plan ve ön plan GMM’leri saydamlık değerleri aracılığıyla baĢlatımlanır. 
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4. Ön plan bölgesindeki her bir piksel, ön plan GMM’lerinden en çok uyuĢan 

Gaussian bileĢenine atanır. Benzer Ģekilde, arka plan bölgesindeki her bir piksel de en çok 

uyuĢan arka plan Gaussian bileĢenine atanır (2.5): 

 

 arg min , , ,
n

n n n n n
k

k D k z θ , (2.5) 
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 (2.6) 

 

Burada {1 }nk K ; K , GMM’lerdeki bileĢen sayısı (genelde 5 alınır);  nD  , 

Gaussian benzerlik fonksiyonu; ( )  , bileĢenin ağırlık katsayısı; Σ , kovaryans matrisi;  , 

ortalama değer; 
nz , pikselin parlaklık değeri; θ , model parametreleridir. 

5. Yeni GMM’lerin parametreleri, önceki aĢamada elde edilen yeni piksel 

kümesinden öğrenilir: 

 

arg min ( , , , )U
θ

θ α k θ z  (2.7) 

( , , , ) ( , , , )n n

n

U D k z n
α k θ z α θ  (2.8) 

  

6. Yeni geçici ön plan / arka plan sınıflandırması için graf kesme yöntemi uygulanır: 

 

 :
min min ( , , , )
n Bn T k

E
 

α k θ z , (2.9) 

( , , , ) ( , , , ) ( , )E U V α k θ z α k θ z α z  (2.10) 

 

Burada E , ―Gibbs‖ enerjisi formunda olup, U , saydamlık dağılımının (α ) verilere 

( z ) uyumunu;  V  de yumuĢaklık terimini ifade etmektedir. 

7. Adım 4-6, bölütlendirme yakınsayana kadar tekrar edilir. 

8. Sınır bölgelerinde hassas bölütleme yapan güçlü sınır ayıracı ile sınır geçiĢi 

yumuĢatılır. 
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9. Otomatik bölütleme iĢlemleri sonucunda bazı bölgelerde sorunlar oluĢmuĢsa 

kullanıcıdan hatalı bölgeleri iĢaretlemesi istenir. Saydamlık değerleri arka plan bölgeleri 

için ―0‖a, ön plan bölgeleri için ―1‖e setlenir. Adım 6 tek bir kez tekrarlanır. 

 

 
 

ġekil 2.7. GrabCut yöntemi ile elde edilen örnek bölütleme sonuçları [170]. 

 

GrabCut yöntemi, matematiksel alt yapısı ve üstün bölütleme baĢarısından (ġekil 

2.7.) ötürü çalıĢmalarımızda hazır program [188] aracılığıyla denenmiĢtir. Kullanıcının 

baĢlama anında seçtiği ve arka plan olduğu kesin bilinen bölgeyi bilinmeyen bölgeden 

ayıran dörtgen alan, kameranın görüĢ alanı değiĢmediğinden sabit bir bölge olarak 

verilmiĢtir. Ayrıca, ten rengi yardımıyla, son aĢama olan iyileĢtirmenin otomatik olarak 

gerçekleĢtirilebileceği düĢünülmüĢ ve simülasyonu amacıyla avuç ve parmak bölgelerine 

ait iĢaretlemeler elle yapılmıĢtır. Elde edilen optimum sonuçların birçok görüntüde yetersiz 

kalması ve yavaĢlığından ötürü yöntemin uygulanmasından vazgeçilmiĢtir. 

 

2.2.4. Aktif Görünüş Modeli (AGM) 

 

Son yıllarda yapılan çalıĢmalarda, görüntü yorumlamada biçim değiĢtirebilir model 

olarak adlandırılan model tabanlı yaklaĢımların etkin sonuçlar verdiği görülmüĢtür. Bu 

durum, özellikle gürültülü ve değiĢkenlik arz eden nesneleri içeren görüntüler için 

geçerlidir. Biçim değiĢtirebilir model, gizli veya açık optimizasyon kriteri ile Ģeklin 
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biçimini, verilen görüntüdeki bilinen bir nesneye dönüĢtüren model olarak karakterize 

edilebilir. 

En iyi bilinen biçim değiĢtirebilir model 1988 yılında Kass vd. tarafından sunulan 

[189] Aktif Çevrit Modelidir (Active Contour Model) – diğer adıyla yılan modeli (snakes). 

Yılan modeli nesneyi, iliĢkisel yapının yerel Ģekil değiĢikliklerine zorladığı bir grup dıĢ 

sınır noktası ile temsil etmektedir. 

Daha genel bir yaklaĢımda, Cootes ve Taylor, yapısal iliĢki ve Ģekil değiĢikliğinin 

gözlemlerden öğrenildiği Aktif ġekil Modelini (Active Shape Model) önermiĢlerdir [58]. 

Yılan modeli ile olan akrabalık iddiası, her ikisi de biçim değiĢtirebilir model olduğundan 

haklı bir gerekçeye dayanmaktadır. Fakat yılan modelinin aksine AġM, Ģekil 

değiĢimlerinde global kısıtlamalara sahiptir. Modelin esnekliğini, güçlülüğünü ve 

özgüllüğünü belirleyen bu kısıtlamalar gözlemlerden öğrenildikleri için oluĢturulan 

modelle sadece gözlemlere makul derecede benzer örnekler sentezlenebilmektedir. 

AġM yaklaĢımının geniĢletilmesi ile Aktif GörünüĢ Modeli (Active Appearance 

Model) ortaya çıkartılmıĢtır [190]. AGM’de Ģekil bilgisinin haricinde görünüĢ bilgisi de 

hesaba katılmaktadır. Bu, nesnedeki her bir pikselin parlaklık değerinin modele dahil 

edildiği ve model / görüntü eĢlemede kullanıldığı anlamına gelmektedir. 

 

2.2.4.1. Önerilen Avuç Modeli 

 

Nesne modelinin oluĢturulmasında, öncelikle nesne Ģeklini belirleyen sınırları ifade 

eden noktaların uygun yerleĢtirilmesi gerekmektedir. Model tabanlı bölütleme 

yöntemlerinde büyük önem arz eden bu iĢlem, üç farklı yolla yapılmaktadır:  anatomik 

olarak, matematiksel  ve yalancı sınır noktalama ile [191]. Anatomik sınır noktalamada 

noktalar bir uzman tarafından (sadece eğitim kümesindeki örnekler için) nesnenin biyolojik 

yapısına uygun olarak belirlenir ve iĢaretlenir. Avuç için uygun olan bu yaklaĢım, yüksek 

doğruluk ve kararlılıktan ötürü uygulamalarımızda tercih edilmiĢtir. Matematiksel 

noktalamada noktalar yüksek eğrilik veya uç değer noktası gibi matematiksel veya 

geometriksel özelliklere göre belirlenir. Avuçtaki anatomik iki sınır noktasının bazı 

insanlarda aynı doğru üzerinde bulunma ihtimali, matematiksel noktalama ile her zaman 

doğru sınır noktalarının belirlenememesine neden olmaktadır. Ayrıca bu yaklaĢım, 

istenilen hassasiyeti her zaman verememektedirler. Yalancı noktalamada ise dıĢ hattı veya 

az sayıda sınır noktası verilen nesnenin diğer sınır noktaları otomatik olarak 
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belirlenmektedir. Bu yaklaĢımın zayıf kaldığı temel hususlar Ģunlardır: ġekillerin birbirine 

çok benzemesi durumunda kararsız olması, konumlandırma kriterlerinin belirsizliği, uygun 

eğitim kümesinin belirlenme gereksinimi. 

OluĢturulan özgün avuç modeli [9], kemiklerin, eklemlerin ve derinin yapısına göre 

belirlenmiĢ, avuç bölgesini temsil eden 25 anatomik sınır noktasından oluĢmaktadır (ġekil 

2.8.). Modelin geliĢtirilmesinde, ilgi bölgesi olarak adlandırılan avuç izi bölgesinin hassas 

belirlenebilmesi amaçlanmıĢtır. Ayrıca, avuç bölgesine dahil olmayan bölgelerin  (parmak 

uçları, baĢ parmak gibi) görüntüde yer alma gereksinimi ortadan kaldırılmıĢtır.  

Önerilen modelde R1, R5, R6, R10, R11, R15, R16, R20, R21 ve R25 olarak 

adlandırılan on adet sınır noktası, avuç modelinin uç bölgelerini temsil etmekte ve sadece 

görüntüdeki nesnenin el olup olmadığının belirlenmesi amacıyla kullanılmaktadır. Bu 

noktaların, el sınırlarında olmak koĢuluyla ileride veya geride olması model yerleĢtirmesini 

etkilememektedir. 

Geri kalan 15 nokta, avuç izi bölgesinin seçiminde kullanılmak üzere belirlenmiĢtir. 

Daha hassas avuç izi bölgesi seçimi için parmak araları, üst ve alt avuç yayları üçer nokta 

ile temsil edilmiĢtir. ĠĢaret parmağı ile orta parmak arası R7, R8, R9; orta parmak ile yüzük 

parmağı arası R12, R13, R14; yüzük parmağı ile serçe parmak arası R17, R18, R19 

noktaları ile ifade edilmiĢtir. 

 

 
 

ġekil 2.8. Önerilen avuç modelinin gösterimi. 



53 

 

 

 

Avucun kenarlarını ifade eden üst ve alt avuç yayları R2, R3, R4 ve R24, R23, R22 

noktaları ile belirtilmiĢtir. Ġlk geliĢtirdiğimiz avuç modelinde bulunmayan R3 ve R23 

noktaları özellikle kullanıcıların ellerini aĢağıya doğru bastırmasında ortaya çıkan 

perspektif bozulmasını temsil edebilmek için modele eklenmiĢtir. 

Önerilen avuç modeli elin tamamının gösterilmesine gerek duymamaktadır. Böylece 

giysilerin avuç bölgesinin küçük bir alanını örttüğü durumlarda elin bölütlenmesinde bir 

problem oluĢmamaktadır. 

 

2.2.4.2. Aktif Görünüş Modelinin Oluşturulması 

 

AGM, doku olarak ifade edilen piksel parlaklıklarını ve Ģekli parametreleĢtiren bir 

yöntemdir. Bu yöntemde doku ve Ģekil değiĢimleri Temel BileĢen Analizi (Principal 

Component Analysis - PCA) mantığı ile modellenmektedir (Ģekil ve dokunun saçılmasının 

öz analizi ile). Aktif GörünüĢ Modeli oluĢturulmasının temel iĢlem adımları Ģunlardır: 

1. Bölütlemesi yapılacak nesne sınıfı için doku ve Ģekil değiĢimlerini temsil 

edebilecek P  adet (Ģekil ve doku değiĢimlerini temsil edebilecek en az sayıda) eğitim 

örneği seçilir. 

2. Eğitim kümesindeki her bir örnek görüntü için, nesneyi temsil eden N  adet sınır 

noktası (nesne modeli) bir uzman tarafından iĢaretlenir. 

3. ġekil örnekleri GenelleĢtirilmiĢ Procrustes Analizi (Generalized Procrustes 

Analysis - GPA) [192] kullanılarak ortalamaya hizalanır. Böylece öteleme, dönme ve 

ölçeklemeden doğan bütün negatif etkiler kaldırılmıĢ olur. 

4. Her bir eğitim örneğindeki sınır noktalarının, ortalama (referans) Ģekildeki sınır 

noktaları ile örtüĢmesi sağlanacak biçimde doku örneği, parçalı afin eğriltme ile eğriltilir. 

Bu sayede doku bilgisi sabit bir referans nesne üzerine giydirilerek Ģekilden bağımsız hale 

getirilir. Bu iĢlem için eğitim örneklerindeki sınır noktaları Delaunay üçgenleĢtirme [193] 

ile birleĢtirilir, alt üçgen bölgeler oluĢturulur ve her bir bölgede ayrı ayrı eğriltme iĢlemi 

gerçekleĢtirilir. 

5. ġekil ve dokudaki farklılıklar Temel BileĢen Analizi (TBA) ile modellenir: 

 

 
s s

s s Φ b  (2.11) 
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 
t t

t t Φ b  (2.12) 

 

Burada s  ve t  sentez edilmiĢ Ģekil ve doku, s  ve t  karĢı düĢen örnek ortalamaları,  

s
Φ  ve 

t
Φ  eğitim kümesinden hesaplanmıĢ olan Ģeklin ve dokunun değiĢim modlarını 

ifade eden özvektörler, 
s

b  ve 
t

b  ise Ģekil ve dokunun model parametreleridir. 

6. BirleĢtirilmiĢ Ģekil ve doku parametreleĢtirmesini elde etmek için 
s

b  ve 
t

b  

değerleri birleĢtirilir: 

 

  
    
    

T

s s s s

T
t t

W b WΦ (s - s)
b

b Φ (t - t)
 (2.13) 

 

Piksel uzaklıkları ve aralarındaki ağırlıklandırma, köĢegen matris 
s

W  aracılığıyla 

gerçekleĢtirilir. Piksel uzaklık ve piksel parlaklıklarının normalleĢtirilmiĢ değerlerini elde 

etmek için temel bileĢen skorları genelde doku ve Ģekil özdeğerlerinin ayrı ayrı 

toplamlarının birbirine oranının karekökü ile ağırlıklandırılmaktadır. 

7. ġekil ve doku arasındaki herhangi bir iliĢkiyi bulmak için çoğunlukla iki özuzay 

üçüncü bir temel bileĢen dönüĢümü ile birleĢtirilir: 

 

 
   

 

c,s

c

c,t

Φ
b Φ c c

Φ
 (2.14) 

 

Burada c birleĢtirilmiĢ görünüĢ modeli parametreleridir. 

8. Modeli düzenlileĢtirmek, hız artıĢı ve yoğunluğu sağlamak için her bir özuzay (5. 

ve 7. adımlarda elde edilen 
s

Φ , 
t

Φ , 
c

Φ ) oluĢturulduktan sonra özdeğerlerinin ( i ) 

toplamının oranına bağlı olarak kırpılır: 

 

1 100

t

i i

i i

p
 



   (2.15) 

 

Burada p  değerinin nasıl seçileceği önemlidir. Yüksek seçilmesi durumunda model 

çok esnek olacak ve eğitim kümesindeki gürültüye oturabilecektir. Çok küçük seçilirse de 

eğitim kümesini iyi eĢlemeyen çok kısıtlayıcı bir model oluĢacaktır. 
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p değerinin seçiminde alternatif yöntem çapraz geçerlilik sınamasıdır. Fakat bu 

yöntemde aĢırı uyum (overfitting) probleminin çıkma olasılığı vardır. Bu nedenle p 

değerinin hesabı için bootstrap [194], paralel analiz [195] gibi yöntemler de denenmiĢtir 

[196]. 

9. Model yerleĢtirmede kullanılmak üzere, parametre değiĢimlerini karakterize eden 

regresyon / gradyan matrisi oluĢturulur. 

 

2.2.4.3. Aktif Görünüş Model Yerleştirmesi 

 

AGM eğitim aĢamasında elde edilen model parametrelerinden yeni görüntü 

sentezlenmesi için Ģu formüller kullanılır: 

 

  -1

s s c,s
s s Φ W Φ c  (2.16) 

  -1

t t c,t
t t Φ W Φ c  (2.17) 

 

Elde edilen görüntüde, eğitim aĢamasında görüntülerin GPA ile ortalama Ģekle 

hizalanmasından ötürü duruĢ (konum, oryantasyon ve ölçek) bilgileri bulunmamaktadır. 

Bu nedenle, sentez edilmiĢ görüntüye, ölçeği ( u ), oryantasyonu ( ) ve konumu ( ( , )x yd d ) 

kontrol eden d  duruĢ parametre vektörü aracılığıyla bir takım dönüĢümler uygulanmalıdır: 

 

( , , , ) , ( cos 1), ( sin )T

x y x y x yu u d d u u u u    d  (2.18) 

 

Benzer Ģekilde, görüntüdeki doku, parlaklık değerlerine öteleme ve ölçekleme 

uygulanarak üretilmektedir: 

 

1 2( ) ( 1) 1im imt T t v t v   
v

 (2.19) 

 

Burada v , doku dönüĢüm parametrelerini ifade etmektedir. 

Sentezlenen model dokusu ( m
t ) ile test görüntüsü ( s

t ) arasındaki fark vektörleri Ģu 

Ģekilde formülize edilir: 
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( )   
s m

r p t t t  (2.20) 

 

p , genelleĢtirilmiĢ model parametreleri olup AGM model parametreleri, duruĢ 

parametreleri ve doku dönüĢüm parametrelerinin birleĢiminden oluĢmaktadır: 

 | |T T T T
p c d v . 

Orjinal AGM formülasyonunda fark vektörleri ilgili yer değiĢtirme vektörlerine (p ) 

dönüĢtürülmektedir: 

 

 p R t  (2.21) 

 

Burada amaç, yukarıdaki doğrusal iliĢkiyi sağlayan en uygun öngörü matrisi R ’yi 

elde etmektir. Bunun için, temel bileĢen regresyonundan faydalanılır. 

Son zamanlardaki AGM çalıĢmalarında [197, 198] çok değiĢkenli regresyon, yerini 

Jacobian matrisi hesabına bırakmıĢtır. Bu yaklaĢımın gerçekleĢtirilmesi daha basit, 

hesaplaması daha hızlı ve icrası için daha az belleğe ihtiyaç duyulmaktadır. 

SabitlenmiĢ Jacobian matris kestiriminde r  rezidüsü ile model parametrelerinde 

düzeltme yapabilme, optimizasyon probleminin iteratif algoritma ile çözülebilmesini 

sağlamaktadır. Model parametrelerinin (c ), duruĢun (d ), doku dönüĢüm parametrlerinin 

( v ) mevcut tahmini ve bu tahmindeki görüntü örneği ( imt ) verildiğinde iteratif sürecin bir 

adımı Ģu Ģekilde olmaktadır: 

1. Doku örneği, doku model çerçevesine 1( )imT t
s v

t  formülü ile izdüĢürülür. 

2. Hata vektörü (  
s m

r t t ) ve geçerli hata 2| |E  r  hesaplanır. 

3. Tahmin edilen yer değiĢtirme, önceden oluĢturulmuĢ yer değiĢtirme matrisi ( R ) 

yardımıyla hesaplanır: ( )  p Rr p . 

4. Model parametreleri güncellenir: k p p p  (sönüm katsayısı olarak da bilinen 

k , baĢlangıçta 1 olarak seçilmektedir). 

5. Yeni noktalar (S' ) ve yeni model çerçeve dokusu ( m
t ' ) hesaplanır. 

6. 'imt  nü elde etmek için görüntü yeni noktalarda örneklenir. 

7. Yeni hata vektörü hesaplanır: 1

' ( ') 'imT t 
v m

r' t  
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8. Eğer 2| | Er'  ise yeni tahmin kabul edilir, aksi halde 0.5k  , 0.25k   vs. 

alınarak iĢlemler tekrarlanır. 

Bu prosedür hatada ( 2| |r' ) hiçbir iyileĢme olmadığı yakınsamaya varılana kadar 

tekrarlanır. Pratikte çoklu çözünürlük kullanılır ve kaba çözünürlükle baĢlanılır. Modelin 

yeni seviyesine mevcut çözüm izdüĢürülmeden önce her bir seviyede iteratif olarak 

yakınsama yapılır. Bu daha etkindir ve tek çözünürlüğe göre doğru sonuca çok daha hızlı 

ulaĢmayı sağlar. 

 

2.2.4.4. Aktif Görünüş Modelinin Uygulanması 

 

AGM yönteminin uygulanması için AAM API ismindeki C++ programlama dili ile 

yazılmıĢ açık kaynak kodlu yazılımdan [199] yararlanılmıĢtır. 

ÇalıĢmalarımızda modeli oluĢturmak için veritabanlarından farklı sayıda örnekler 

seçilmiĢtir: KTÜ Sistem-1 ile 59 kiĢiden alınan 63 görüntü; serbest arka planlı kısıtlamasız 

sistemle 22 kiĢiden alınan 42 görüntü; temassız sistemle 70 kiĢiden alınan 73 görüntü. 

Kullanılacak olan eğitim örneklerinin seçimi Ģu kriterlere dayandırılmıĢtır: 

- Renklerine göre (normal, kırmızı, beyaz, sarımtırak, mavimsi, koyu pembe), 

- ġekillerine göre (el ilerde, geride, aĢağıya doğru bastırılmıĢ, baĢparmak kapalı-açık, 

zayıf-tombul el, küçük-büyük el, parmağında yüzük olan el vb.), 

- Desenlerine göre (ana çizgilieri farklı olanlar, benekli, belirsiz-koyu çizgili, 

bulanık, damarlar belirgin vb.). 

Stegmann tarafından geliĢtirilen uygulamanın [199] model yerleĢtirme aĢamasında, 

avucun duruĢu için kaba arama iĢlemi ızgara yapısı mantığıyla gerçekleĢtirilmektedir. 

Önceden kullanıcı tarafından belirtilen konum ızgarası, dönme açıları ve ölçeklere göre 

avuç modeli oturtulmakta ve ardından optimizasyon iĢlemine geçilmektedir. Ayrıca 

optimizasyon için iki aĢamalı yapı kullanılmaktadır. Model hatasının en az olduğu n  

sayıda muhtemel model kaydedilmekte ve bu az sayıdaki adaylar içinden en uygununu 

hassas tarama ile bulunmaktadır. 

AAM API üzerine yapılan incelemeler sonucunda yöntemin Ģu parametreleri içerdiği 

belirlenmiĢ ve geliĢtirilen model için uygun değerler seçilmiĢtir: 
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- Modelin kaba yerleĢimi için ölçekleme, dönme ve öteleme parametreleri: 5×5’lik 

bir ızgarada öteleme, {0, 10, 20, -10, -20} derecelerde dönme ve {1.0, 1.1., 0.9} 

boyutlarında ölçekleme 

- Yakınsama için öngörülen iterasyon sayısı ve yakınsama seviyesi: Ġlk aĢamada 3, 

ikinci aĢamada 10 iterasyon ve 0.01 yakınsama seviyesi 

- Ġki aĢamalı optimizasyonda ilk aĢamayı geçen model sayısı: 10 

- Tahmin matrislerinin modelin yerleĢmesini iyileĢtirmediği durumlarda kullanılan 

sönüm katsayıları: {1.0, 0.5, 0.25, 0.12, 1.25, 1.5} 

- Model yerleĢtirme sonuçlarını iyileĢtirmek için genel amaçlı optimizasyon 

yöntemlerini çok sayıda iterasyonla kullanan hassas tarama fonksiyonunun kullanımı: Var 

- Uygulanan model Ģeklinin dıĢbükey/içbükey yapıda olması: Ġçbükey 

- Piramit yapıda çok ölçekli AGM modelinin kullanımı: Yok 

- Çevre çizgilerinin normallerini dıĢa doğru ifade eden fırçaların kullanımı: Var 

- Eğriltme yöntemi (yazılımsal / OpenGL destekli): Yazılımsal 

- Model özuzay kırpma katsayıları: 0.98 

- Modeldeki yer değiĢtirmelerin eğitimi için kullanılan yöntem: Jacobian 

- ġeklin hizalanmasında nokta hareketlerinin doğrusal olup olmamasını ayarlayan 

tanjant uzay dönüĢümü yaklaĢımının kullanımı: Var 

- Model geniĢletme oranı (belirli bir çerçeve ekleme): 1.0 (geniĢletme yok) 

- AGM yönteminde kullanılacak band sayısı (RGB-gri): 3 (RGB). 

 

2.2.5. Bölütlenen Nesnenin Avuç Olup Olmadığının Belirlenmesi 

 

Kameranın görüĢ alanına giren ve bölütlenen nesneler her zaman el / avuç 

olmayabilir. Bu nedenle bölütlenen nesnenin el olup olmadığını belirleyen bir algoritmaya 

ihtiyaç vardır. Uygulanan yöntemin genel iĢlem adımları Ģunlardır: 

1. Bölütlenerek ikili hale çevrilen görüntüye kapama (closing) iĢlemi uygulanır. 

Böylece görüntüdeki küçük boĢluklar doldurularak noktasal hatalardan kaçınılır. 

2. Ġkili görüntüde, elin uzatıldığı kenar referans alınarak bölütlenmiĢ nesneye olan 

dik uzaklıklar ölçülür ve bir grafiğe aktarılır (ġekil 2.9.). 

3. Çıkartılan grafik alçak geçiren süzgeçten geçirilerek yumuĢatılır ve yerel tepeler 

önlenmiĢ olur. 

4. Grafikteki tepe ve vadi noktalar (ġekil 2.9.’da ―n‖ ile baĢlayanlar) belirlenir. 
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5. Tepe ve vadi noktaları arasındaki uzaklıklar (Ģekilde ―u‖ ile baĢlayanlar) ölçülür. 

6. Uzaklıklara bağlı olan 5 oran (u1/u2, u3/u4, u5/u6, u2/u3, u4/u5) hesaplanır ve 0.5 

ile 2.0 arasında olup olmadığı kontrol edilir. Eğer bütün oranlar bu aralıkta ise ―el‖, aksi 

halde ―el değil‖ olarak iĢaretlenir. 

 

 
 

ġekil 2.9. Bölütlenen nesnenin avuç olup olmadığının belirlenmesinde kullanılan grafiğe 

bir örnek. 

 

GeliĢtirilen çevrimiçi avuç izi sistemleri ve PolyU veritabanlarında avuç görüntüleri 

kısıtlamalı ortamda alındığından, elin platformun sağ ve sol kenarına paralel uzatıldığı 

(büyük bir açıyla tutulmadığı) varsayımına dayanan bu yöntemin uygulanmasında hiçbir 

sorunla karĢılaĢılmamıĢtır. Böyle bir durumun söz konusu olması halinde elin yönünün 

bulunması ve oryantasyonunun düzeltilmesi iĢlemleri 2. aĢamadan önce uygulanmalıdır. 

Serbest arka planlı ve temassız sistemler için önerilen model tabanlı AGM 

yönteminde ise bu tür bir algoritmaya ihtiyaç duyulmamaktadır. Bunun sebebi, Ģekil 

uyumunun olmadığı durumlarda modelin yerleĢmesinin gerçekleĢmemesidir. Ayrıca, AGM 

yönteminde doku uyumuna da bakıldığından, yukarıda anlatılan grafiğe dayalı 

yaklaĢımlarda sorun teĢkil eden yapay el görüntüleri gerçek el görüntülerinden sorunsuz 

olarak ayırt edilebilmektedir. 

 

2.3. Avuç İzi Bölgesinin Çıkartılması 

 

Avuç izi tanımada, avuç görüntüsü bölütlendikten sonra, özniteliklerin çıkartılacağı 

ilgi bölgesi (region of interest - ROI) olarak adlandırılan avuç izi bölgesinin seçimi 
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yapılmaktadır. Bu aĢamada seçilen bölgenin kiĢileri ayırt etmeye yarayacak yeterli bilgiye 

sahip olması ve el duruĢ Ģekillerinden en az etkilenmesi sağlanmalıdır. 

ÇalıĢmalarımızın ilk bölümünde PolyU veritabanları için, sadece iki parmak arasının 

referans alınarak avuç izi bölgesinin yerleĢtirildiği, Zhang vd.nin yaklaĢımı [10]; daha 

sonra geliĢtirilen çevrimiçi sistemlerde ise Connie vd.nin 3 parmak arasından ve el 

kenarlarından yararlandığı yaklaĢım [62] kullanılmıĢtır. 

Bölütlemede model tabanlı yöntemlere geçilmesiyle beraber bu çalıĢmada, avuç 

modelini kullanan yeni bir avuç izi bölgesi çıkartma yaklaĢımı önerilmiĢtir. Literatürdeki 

diğer yaklaĢımlar piksel tabanlı olduklarından parmak aralarının yanlıĢ seçimi hatalı ROI 

seçimine neden olmaktadır. Önerilen yaklaĢım, avuç modelini bir bütün olarak regresyonda 

kullanarak piksel tabanlı yaklaĢımların zayıflıklarını ortadan kaldırmayı amaçlamıĢtır. Bu 

yöntem, model tabanlı yöntemlerle bölütlenen avuç görüntüleri için önerilmiĢ olmasına 

karĢın, sınır noktalarının belirlenmesi ile diğer yöntemlere de uyarlanabilmektedir. 

Önerilen yöntemle ROI çıkartımındaki dört ana aĢama Ģunlardır: 

1. Yöntemde avuçların oryantasyonu, avucun ana doğrultusunu gösteren doğrunun 

( y mx n  ) eğimi ( m ) ile karakterize edilmektedir. Ġlk adım olarak, avuç görüntülerini 

içeren eğitim kümesi oluĢturulur. Ardından, eğitim kümesindeki her bir avucun eğimi elle 

belirlenir ve avuç eğim veritabanına kaydedilir. Eğimler, avuç oryantasyonlarının, sınır 

noktalarının fonksiyonu olarak hesaplanmasında kullanılırlar. 

2. Her bir avucun oryantasyonu, avuç modelini oluĢturan sınır noktalarının 

konumları ile iliĢkilendirilir ve doğrusal olmayan regresyon yöntemiyle eğitilir. 

ÇalıĢmalarımızda En Küçük Kareler Destek Vektör Regresyonu (Least Squares Support 

Vector Regression - LS-SVR) [200] yöntemi Gaussian çekirdeğiyle kullanılmıĢtır. 

Yöntem, aĢağıdaki optimizasyon problemi ile formülize edilmektedir: 
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 (2.22) 

 

Burada im  avucun oryantasyonunu, i
s  de sınır noktalarının konumlarından oluĢan 

vektörü ( , , , ,..., ,x y x y x yP1 P1 P2 P2 P25 P25   i
s ) temsil etmektedir. 

3. Test örneği için avuç doğrultusu (ġekil 2.10.) avuç modelinin regresyonda 

kullanılması ile elde edilir. Bu, EKK-DVR yöntemindeki Ģu formülle gerçekleĢtirilir: 
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1

( ) ( , )
N

i

i

m k b


  i
s s s  (2.23) 

 

4. Üst ve alt referans doğruları, üst ve alt avuç yaylarına içten teğet olacak Ģekilde 

avuç doğrultusuna paralel olarak yerleĢtirilir (ġekil 2.10.). Üstteki ve alttaki doğrulara dik, 

parmak aralarından birine teğet, diğer iki parmak arası ile iki noktada kesiĢmeyen doğru 

sol referans doğrusu olarak belirlenir. Üst ve alt referans doğruları arasındaki uzaklık, L , 

ROI çıkartımında kullanılır. ROI’yi oluĢturmak için üst, alt ve sol referans doğruları avuç 

içine doğru sırasıyla 0.07 L , 0.07 L  ve 0.02 L  kadar kaydırılır. Sonuçta, O.86 L  kenar 

uzunluğuna sahip kare Ģeklindeki ROI, bu doğruların kesiĢiminden elde edilir. Kaydırma 

miktarı ve ROI’nin büyüklüğü deneysel olarak en uygun avuç izi bölgesini verecek Ģekilde 

belirlenmiĢtir. Doğruların konumları ve çıkartılan ROI örneği ġekil 2.10.’da verilmektedir. 

5. Son olarak, çıkartılan ROI görüntüleri 128×128 piksel çözünürlüğüne ölçeklenir. 

Görüntüyü sabit bir değere ölçeklemenin nedeni, ROI boyutlarının insanların el 

boyutlarına ve el ile kamera arasındaki uzaklığa bağlı olarak değiĢiklik göstermesidir.  

 

 
 

ġekil 2.10. Önerilen regresyon tabanlı avuç izi bölgesi çıkartma yaklaĢımının 

bir örnek üzerinde görselleĢtirilmesi. 
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2.4. Avuç İzi Özniteliklerinin Çıkartılması 

 

Tez çalıĢmalarımızda avuç izi özniteliklerinin çıkartılması aĢamasında bütünsel 

tabanlı yaklaĢımlardan altuzay yöntemleri kullanılmıĢtır. Bu yöntemlerdeki ana düĢünce, 

orijinal giriĢ görüntülerinin, verileri en iyi temsil eden düĢük boyutlu öznitelik uzayına 

izdüĢürmektir. Öznitelik uzayı, seçilen eğitim kümesindeki örneklerin karakteristiklerine 

göre yöntem tarafından otomatik olarak oluĢturulmakta olup, nesnelerin özellikleri 

hakkında hiçbir ek bilgi verilmemektedir. Böylece, probleme / sisteme özgü bir çözüm 

değil, genelleĢtirilmiĢ çözüm elde edilmektedir. Ayrıca, görüntüdeki global bilgiyi 

kullandığından yerel bölgelerde oluĢan hatalar sonucu çok etkilememektedir. 

Avuç izi tanımadaki olumlu etkisinden ötürü [201] altuzay yöntemlerinden önce 

ayrık dönüĢümler (ortogonal dalgacıkları ve Gabor dalgacıkları) kullanılarak etkin görüntü 

temsili sağlanmıĢtır. Öznitelik uzayının boyutunu indirgemek için Temel BileĢen Analizi 

(TBA), Çekirdek Temel BileĢen Analizi (ÇTBA), Fisher Doğrusal Ayırtaçları (FDA) ve 

Çekirdek Fisher Ayırtaçları (ÇFA) altuzay yöntemlerinden faydalanılmıĢtır. 

GerçekleĢtirilen performans testlerinde öznitelik çıkartımı için yüksek baĢarı oranı verdiği 

görülen Gabor dalgacıkları ile Çekirdek Fisher Ayırtaçlarının beraber kullanımı 

tarafımızdan avuç izi tanıma literatürüne kazandırılmıĢtır [8]. 

Bu bölümde öncelikle ortogonal dalgacıklara ve Gabor dalgacıklarına değinilecek, 

ardından TBA, ÇTBA, FDA ve ÇFA altuzay yöntemleri anlatılacaktır. Doğrusal olmayan 

uzaya dolaylı eĢlemeyi sağlayan çekirdek kavramı çekirdek yöntemler altında 

incelenecektir. Ayrıca, ikili ayırtaçları çok sınıflı biçime dönüĢtürmede kullanılan çıkıĢ 

kodlama teknikleri de ÇFA baĢlığı altında özetlenecektir. 

 

2.4.1. Görüntü Temsili İçin Ayrık Dönüşümler 

 

2.4.1.1. Dalgacık Dönüşümü 

 

Dalgacık dönüĢümü, iĢaretin farklı boyutlardaki, frekanslardaki ve bölgelerdeki yerel 

özniteliklerini belirlemede kullanılan, zaman-frekans temsilini sağlayan matematiksel bir 

araçtır. Ayrık dalgacık dönüĢümü, bir ( )f t  fonksiyonunun, sınırlı süreli salınımlı dalga 

karakteristiğine sahip dalgacık ana fonksiyonu   ile iç çarpılması olarak hesaplanır: 
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, ,( ) , ( ) ( )j k j k

t

W f t f f t t     (2.24) 

/2

, ( ) 2 (2 )j j

j k t t k    (2.25) 

 

(2.24) ve (2.25) eĢitliklerindeki j  ve k  reel sayılardır. j  değiĢkeni ölçeği 

yansıtırken k , t  eksenindeki öteleme konumu belirtir. Bu yüzden (2.24) ifadesi (2.26)’de 

gösterilen biçimde yazılabilir: 

  

(ölçek, konum) ( ) (ölçek, konum)
t

c f t   (2.26) 

 

(2.26) eĢitliğinde c , dalgacık katsayısı; ( )f t , iĢaret; (ölçek, konum) ,   temel 

fonksiyonunun j  ölçek ve k  uzaklığındaki biçimidir. Bu, (ölçek, konum)c  katsayısının, 

( )f t  giriĢ fonksiyonu ile temel fonksiyonun bu özel hali arasındaki benzerliğin derecesini 

verdiği anlamına gelir. 

Dalgacık dönüĢümü uygulamalarında sıklıkla çoklu çözünürlük piramit ayrıĢtırması 

kullanılmaktadır. Piramit ayrıĢtırmasında giriĢ iĢareti her bir ölçekte alçak ve yüksek 

geçiren filtrelerle iki kısma ayrılmaktadır. Bütün adımlarda yüksek geçiren filtrelerden elde 

edilen ayrıntı bilgileri ile son adımda elde edilen alçak frekans bilgisi birleĢtirilerek giriĢ 

iĢaretinin boyutundaki dalgacık iĢleminin sonucu elde edilmiĢ olmaktadır. 

Alçak ve yüksek geçiren filtrelemeler genelde hız kazancı sağlayan filtre bankaları 

ile gerçekleĢtirilirler. Ölçekleme ve dalgacık filtre katsayılarından oluĢan filtre bankaları 

aĢağıdaki formüller yardımıyla iĢarete uygulanarak alçak ve yüksek frekans bilgileri elde 

edilir: 

 

0( ) ( ) 2 (2 )
n

t h n t n    (2.27) 

1( ) ( ) 2 (2 ),
n

t h n t n n     (2.28) 

 

Ortogonal dalgacıklarda ölçekleme ve dalgacık filtre katsayıları ( 0h  ve 1h ) arasında 

(2.29)’da belirtilen iliĢki mevcut olduğundan dalgacık filtre katsayılarının bilinmesi tüm 

iĢlem için yeterli olmaktadır. 
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1 0( ) ( 1) ( 1 )nh n h N n     (2.29) 

 

Tek boyutlu iĢaret için dalgacık dönüĢümünde geliĢtirilen kavramlar, iki boyutlu 

iĢaretlere kolaylıkla uyarlanabilmektedirler. Ġki boyutlu ayrık dalgacık dönüĢümü ifadesini 

(2.30) ele alalım: 

 

, , , ,( , ) ( , ) ( , ) ( , )j kx ky j kx ky

x y

W f x y f x y f x y x y     (2.30) 

 

Burada kx , ky  sırasıyla x  ve y  eksenlerindeki ötelemeleri göstermektedir. 

, , ( , ), , 0,1,2j kx ky x y kx ky   temel dalgacığın değiĢik biçimlerini göstermektedir. Ġki 

boyutlu ölçekleme fonksiyonu, ( , )f x y  görüntü fonksiyonu için 2 j  ölçeğinde ortogonal 

bir fonksiyondur. 2 boyutlu ayrık dalgacık dönüĢümü, x  ve y  eksenleri boyunca tek 

boyutlu dalgacık dönüĢümü olarak da görülebilir. 

Ġki boyutlu avuç izi görüntüsü üzerinde üç seviyeli dalgacık ayrıĢtırmasına bir örnek 

ġekil 2.11.’de verilmektedir. 

 

 
(a)                         (b)                         (c) 

 

ġekil 2.11. Görüntü üzerindeki dalgacık ayrıĢtırmasının üç seviyesi. a) 

Birinci seviye b) Ġkinci seviye c) Üçüncü seviye. 

 

ÇalıĢmalarımızda Daubechies-4 dalgacıkları 128×128’lik avuç izi görüntüleri 

üzerinde kullanılmıĢtır. 7. dereceye kadar ölçekleme yapılmıĢ, düĢük frekanslı 5 ölçek 

(32×32’lik kısım) avuç izi özelliği olarak seçilmiĢtir. Geri kalan kısım gürültü olarak 

nitelendirilip kaldırılmıĢtır. Seçilen bu değerler deneysel olarak belirlenmiĢ olup [203] 

avuç izi örnekleri için en iyi sonucu vermektedirler. 
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2.4.1.2. Gabor Dalgacıkları 

 

Gabor filtresi, doku analizi, bölütleme, sınıflandırma gibi birçok görüntü iĢleme 

uygulamasında yaygın olarak kullanılan dalgacık filtrelerine bir örnektir. YerelleĢtirilmiĢ 

frekans analizi için geniĢliği karmaĢık sinüzoidin frekansı ile ayarlanan Gaussian zarfa 

sahip Gabor filtrelerinin kullanımı istenmektedir [204]. Gabor fonksiyonları, teorik olarak 

minimum uzay-frekans band geniĢliği sonucunu elde etmesi [205], insanların görme 

sistemleri ile birçok özelliği paylaĢması [206] gibi yararlarından ötürü tercih edilmektedir. 

Gabor filtresinin yapıtaĢlarından olan karmaĢık sinüzoid, 2 boyutlu sinüzoiddir. Ġlk 

boyut reel eksendir ve kosinüs dalgası içerir. Ġkinci boyut ilk boyuda diktir, imajiner 

kısımdır ve sinüs dalgası içerir. KarmaĢık sinüzoid, Ģu Ģekilde ifade edilmektedir. 

 

  0 0( , ) exp 2 ( )s x y j u x v y P    (2.31) 

 

(2.31) eĢitliğinde 0u , 
0v  kartezyen koordinatlardaki uzaysal frekansları, P  ise fazı 

ifade etmektedir. Diğer bir yapıtaĢı olan Gaussian fonksiyonu ise M  ortalaması etrafında 

  sapması ile rastgele dağılmıĢ verilerin matematiksel ifadesidir. Tek boyutlu Gaussian 

fonksiyonu (2.32) eĢitliği ile verilebilir. 

 

2

0

2

( )
( ) exp

2

x x
g x



 
  

 
 (2.32) 

 

Gabor fonksiyonu 2 boyutlu Gaussian zarf ile modüle edilmiĢ bir karmaĢık 

sinüzoiddir (ġekil 2.12.). 

 

 
(a) (b) 

ġekil 2.12. 2 Boyutlu Gabor filtresiniin (a) reel ve (b) imajiner 

bileĢenleri [204]. 
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Parametreler için genel notasyon kullanılarak 2 boyutlu Gabor fonksiyonu uzaysal 

domende (2.33), frekans domeninde (2.34) eĢitlikleri ile ifade edilir. 

 

2 2

2 2

1 1
( , ) exp 2

2 2x y x y

x y
g x y jWx

   

    
          

     

 (2.33) 

2 2

2 2

1 ( )
( , ) exp , 1/ 2 ve 1/ 2

2
u x v y

u v

u W v
G u v    

 

   
      

   

 (2.34) 

 

Dalgacıklar ana dalgacığın geniĢleme ve ötelemeleri ile üretilen temel fonksiyonlar 

ailesidir. Bu kavram Gabor ailesine geniĢletilmeden önce Ģimdiye kadar incelediğimiz 

Gabor fonksiyonunun, karmaĢık sinüzoidle belirlenen sabit F0 frekans genliğine ve sabit 

0  oryantasyonuna sahip bir fonksiyon olduğuna dikkat etmek gerekir. 

Uygunluk açısından Ģimdiye kadar tartıĢılan karmaĢık Gabor fonksiyonunu ana 

Gabor veya temel dalgacık olarak ele alalım. Bu temel dalgacığın frekans domeninde 

ölçeklenmesi ve uzaysal domende döndürülmesi ile Gabor dalgacıkları elde edilir. 

Uzaysal domende döndürme, (2.35) dönüĢümünün uygulanmasıyla gerçekleĢtirilir. 

 

cos sin

sin cos

x x

y y

 

 

    
         

 (2.35) 

 

Oryantasyon oranı ya da oryantasyon band geniĢliği 0     değerleri arasındadır. 

Pratik amaçlar için döndürme band geniĢliği N  aralığa ayrılmıĢtır. m  frekans ölçeği ve n  

oryantasyon ile ölçeklenmiĢ ana Gabor g  için aynı türden filtre sözlüğü, Ģu eĢitlik ile elde 

edilebilir: 

 

( , ) ( , ), 1m

mng x y a g x y a     (2.36) 

 

Gabor dalgacıklarının ortogonal olmayıĢı filtrelenmiĢ görüntülerde gereksiz bilgilerin 

bulunduğunu gösterir. Bu gereksiz bilgileri azaltmak için Ģu strateji geliĢtirilmiĢtir [207]: 

lU  ve hU  ilgilenilen alt ve üst merkez frekanslarını ifade etsin. K , çoklu çözünürlük 

ayrıĢtırmadaki oryantasyon sayısını ve S  de ölçekleme sayısını versin. Tasarım stratejisi, 

yarım-tepe genliğinin frekans tayfındaki filtre tepkisinin birbirine değmesini sağlamaktır. 
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Bu, 
u  ve 

v  (ve böylece 
x  ve

y ) filtre parametrelerinin hesaplanması için (2.37)’te 

verilen formülleri ortaya çıkarır. 

 

1

1

1
2 2 2 2

2

( 1)
( ) , ,

( 1) 2ln 2

2 (2ln 2)
tan 2ln 2ln 2

2

hS
h l u

u u
v h

h h

a U
a U U

a

U
k U U



 







 



     
       

      

 (2.37) 

 

(2.37)’te 
hW U  ve 0,1,..., 1m S   dir. Filtre tepkisinin mutlak parlaklık 

değerlerine duyarlılığını ortadan kaldırmak için 2 boyutlu Gabor filtrelerinin reel (çift) 

bileĢenleri, onları sıfır ortalamalı yapmak amacıyla bir sabit eklenerek saptırılır (bu ayrıca 

(0,0) 0G   eĢitliği ile de sağlanabilir). 

ÇalıĢmalarımızda, 0.2lU  , 0.5hU   olarak seçilmiĢ, 5 ölçek (  0,1,...,4m  ) ve 4 

oryantasyon (  0, / 4, / 2,3 / 4    ) kullanılmıĢtır. Bu parametreler, iĢlem yükü (bellek 

optimizasyonu) ile temsil baĢarısı arasındaki ödünleĢim düĢünülerek deneysel olarak 

belirlenmiĢtir. Ayrıca, avuç izi görüntüleri Gabor dalgacıklarından geçirilmeden önce 

boyut fazlalığını önlemek amacıyla 32×32 piksel boyutlarına ölçeklenmektedir. 

 

2.4.2. Doğrusal Altuzay Yöntemleri 

 

2.4.2.1. Temel Bileşen Analizi 

 

Temel BileĢen Analizi (TBA), bilgisayarla görme ve örüntü tanımada yaygın olarak 

kullanılan klasik öznitelik çıkartma ve veri temsili tekniğidir [208]. Amacı,  en az bilgi 

kaybıyla giriĢ uzayının boyutunu indirgeyecek dönüĢümün bulunmasıdır. DönüĢüm 

sonunda elde edilen, temel bileĢenler olarak adlandırılan değiĢkenler ortogonal 

olduklarından birbirleriyle ilintisizdirler. 

TBA genel olarak iki aĢamadan oluĢmaktadır: Daha düĢük boyuta sahip öznitelik 

uzayının oluĢturulduğu (gerekli dönüĢüm matrisinin elde edildiği) eğitim aĢaması ve örnek 

bir verinin bu uzaya izdüĢürüldüğü test aĢaması. Eğitim aĢamasının iĢlem adımları 

Ģöyledir: 
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1. Öznitelik uzayını belirleyecek olan eğitim kümesi oluĢturulur. Eğitim kümesine 

dâhil edilecek örneklerin sonuca etkisi büyük olduğundan verileri iyi temsil etmesi 

gerekmektedir. 

2. Eğitim kümesindeki bütün örnekler, ortalama örneği orjine yerleĢtirecek Ģekilde 

ötelenir. Bunun için bütün giriĢ boyutlarında ayrı ayrı ortalamadan çıkartma iĢlemi 

uygulanır. 

 

1 2

1

, 1,2,...,

1
[ , ,..., ], , 1,2,...,

n

p k ik

i

i n

m m m m x k p
n 

  

  

i ix x m

m
 (2.38) 

 

Burada 
i

x , eğitim kümesindeki örnekleri; m , ortalama örneği, n  örnek sayısını, p  

giriĢ uzayı boyutunu göstermektedir. 

3. Veriler arasındaki saçılımı (bilgiyi) ifade eden kovaryans matrisi hesaplanır. Bu 

amaçla eğitim örneklerinden oluĢan veri matrisi kendi transpozesiyle çarpılır. 

 

1

n
T

i

t i i
S x x  (2.39) 

 

4. Varyansı en büyük değerine çıkaran izdüĢüm yönünü bulmak için kovaryans 

matrisinin özdeğerleri ve özvektörleri hesaplanır. 

 


t

S e λe  (2.40) 

 

Burada e , λ  özdeğeriyle iliĢkilendirilmiĢ özvektörlerin kümesidir. Özvektör ve 

özdeğerlerin hesaplanmasında QR ve QL ayrıĢtırması teknikleri yaygın olarak 

kullanılmaktadır. Bu yöntemler hakkında ayrıntılı bilgi sayısal çözümleme kaynaklarında 

mevcuttur [209]. 

5. Yüksek öneme sahip bileĢenler seçilir ve öznitelik vektörü oluĢturulur. Bu amaçla 

özdeğerler büyükten küçüğe doğru sıralanır ve genlikleri toplamı bütün özdeğerlerin 

genlikleri toplamının %95'ini (bu değer literatürdeki çoğu uygulama için uygun değer 

olarak seçilmektedir) bulan en az sayıda özdeğere karĢı düĢen özvektörler seçilir. Böylece 

boyut azaltımı en etkin biçimde gerçekleĢtirilmiĢ olur. Elimine edilen bileĢenler 
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çoğunlukla gürültü etkisi oluĢturduğundan, bu iĢlem tanıma performansına da olumlu 

olarak yansımaktadır.  

 

1 2

1 1

Öznitelik vektörü ( , ,..., ),

| | 0.95* | |

m

m n

i i

i i

e e e e

 
 

 

 
 (2.41) 

 

Yeni bir test örneği geldiğinde, eğitim aĢamasında oluĢturulan özuzaya izdüĢürmek 

test örneği ortalamadan çıkartılarak öznitelik vektörünün transpozu ile çarpılır. 

 

dönüştürülmüş ( )T T y e y m  (2.42) 

 

Yukarıda anlatılan yöntem, çok geniĢ kovaryans matrislerinin oluĢmasına neden 

olabilmektedir. Bu durumda kovaryans matrisini ve kovaryansın özvektörlerini / 

özdeğerlerini hesaplamak zordur. N M  matris için, matrisin sahip olabileceği 0 olmayan 

özvektörlerin maksimum sayısı min( 1, 1)N M   olduğu bilinir. Eğitim görüntülerinin 

sayısı ( n ) genellikle piksel sayısından ( p ) küçük olduğu için bulunabilecek en büyük 

özvektörler / özdeğerler ( 1n ) dir. 

Lineer cebirde yaygın olarak kullanılan bir teorem  
T

XX  ve 
T

X X  in özdeğerlerinin 

aynı olduğunu ifade eder. Ayrıca, 
T

XX  nin özvektörleri, X  matrisiyle çarpılan ve 

normalize edilen 
T

X X  in özvektörleri ile aynıdır. Bu teoremi kullanarak, p p  yerine 

n n  lik özuzayı oluĢturmak için enstantane metodu kullanılmaktadır. Bu yöntem orijinal 

TBA yönteminden sadece iki adımda farklılık göstermektedir: 

4. adımda kovaryans matrisi oluĢturmak için veri matrisinin transpozesi veri 

matrisiyle çarpılır. 

 

T
 

t
S X X  (2.43) 

 

6. adımda eğitim kümesini ifade eden veri matrisi özvektörlerle çarpılır ve normlarına 

bölünür. 
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2.4.2.2. Fisher Doğrusal Ayırtaçları 

 

TBA, verileri en büyük varyansa sahip eksene izdüĢürerek en uygun veri temsilini 

daha az boyutlu uzay ile gerçekleĢtirmektedir. Fakat, danıĢmansız eğitim olduğu için sınıf 

bilgisi içermez ve ayırt etme için en uygun izdüĢümü her zaman bulamaz [210]. Bu durum 

özellikle az sayıda öznitelik kullanıldığında daha dikkat çekmektedir (ġekil 2.13.). 

 

 
 

ġekil 2.13. Örnek veri kümesi üzerinde TBA ve FDA'nın ana 

izdüĢümleri [215]. 

 

Bundan dolayı, etiket bilgisinin anlamlı izdüĢürmeyi bulmada nasıl kullanılabileceği 

sorusu ortaya çıkmıĢtır. Bu amaçla, Fisher Doğrusal Ayırtaçları (Fisher Linear 

Discriminants - FLD) yöntemi ortaya atılmıĢtır [211]. Bu yöntem aĢağıdaki amaç 

fonksiyonunu maksimize etmeye çalıĢır: 

 

( )
T

T
J  B

W

w S w
w

w S w
 (2.44) 

 

Burada 
B

S , sınıflar arası dağılım matrisini; 
W

S  de sınıf içi dağılım matrisini temsil 

etmektedir. Dağılım matrisleri kovaryans matrisleri ile orantılı olduğundan, J  

fonksiyonunun hesaplanmasında kovaryans matrisleri kullanılmaktadır. Dağılım 

matrislerinin tanımlamaları Ģu Ģekildedir: 

 

2

1

( )( ) ,

1
( )( ) ,

i i

T

T

i x C Cil  

  

    

B 1 2 1 2

W i i i

x

S μ μ μ μ

S x μ x μ μ x
 (2.45) 
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Burada 
il , i sınıfına ait örnek sayısını temsil etmektedir. FDA yöntemindeki temel 

mantık, izdüĢürülen sınıf ortalamalarını birbirinden uzaklaĢtıracak doğrultuyu bulurken bu 

doğrultuda sınıf varyanslarının minimum olmasını sağlamaktır. 

Rayleigh katsayısı olarak da adlandırılan amaç fonksiyonu çoğunlukla 

genelleĢtirilmiĢ özvektör problemi ile çözülür: 

 

, matrisinin özvektörleri  -1

B W W B
S w λS w w S S  (2.46) 

 

Burada çözüm, en yüksek özdeğere sahip özvektörün (ikili sınıflandırma için) 

dönüĢüm matrisi olarak seçilmesidir. Kullanılan diğer bir yöntem de özvektör hesabından 

kaçmak için Ģu Ģekilde yaklaĢımlandırma yapmaktır: 

 

( ) -1

W 1 2
w S μ μ  (2.47) 

 

Ġkili sınıflandırma yapan Fisher Doğrusal Ayırtaçlarının çok sınıflı yapıya 

kavuĢturulması için farklı yaklaĢımlar önerilmiĢtir. Bunlardan ilki formüllerin 

genelleĢtirilmesi [212], diğeri de ikili sınıflandırmayı parça parça kullanmaya dayanan bire 

karĢı hepsi (one-against-all) ya da bire karĢı bir (one-against-one) yaklaĢımlarıdır. 

Formüllerin çok sınıflı Ģekle genelleĢtirilmesi sonucunda, özvektör hesabında 

kullanılacak olan ve ikili sınıflandırıcıdan farkı oluĢturan sınıf içi ve sınıflar arası 

varyanslar Ģu Ģekilde hesaplanmaktadır: 

 

1

1 1

( )( ) ,

1 1
( )( ) , ,

k k

c
T

i

k

c c
T

i

k C C ki

l

l
l l



   

  

    



  

B k k

W k k k k

x x

S μ μ μ μ

S x μ x μ μ x μ μ
 (2.48) 

 

2.4.3. Doğrusal Olmayan Altuzay Yöntemleri 

 

2.4.3.1. Çekirdek Kavramı 

 

Aizerman vd. [213] tarafından ortaya atılan ve birçok yönteme uyarlanan [92, 214] 

çekirdek gösterimler, doğrusal öğrenme yöntemlerinin hesaplama yeteneğini arttırmak için 

verileri yüksek boyutlu öznitelik uzayına eĢleyerek alternatif bir çözüm sunarlar. Doğrusal 
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yöntemlerin ikili gösterimi (iç çarpım içermesi) bu adımı dolaylı olarak gerçekleĢtirmemizi 

mümkün kılar.  

ġekil 2.14.'te, X  giriĢ uzayında birbirlerinden doğrusal olarak ayırt edilemeyen 

örnek kümeleri gösterilmektedir. Makine öğrenmesinde bu problemi çözmek ve baĢarıyı 

arttırmak için yaygın kullanılan öniĢlem stratejisi veri gösteriminin değiĢtirilmesidir: 

 

1 1( ,..., ) ( ) ( ( ),..., ( ))n Nx x    x x x x  (2.49) 

 

Bu adım X  giriĢ uzayını, genellikle daha yüksek boyutlu öznitelik uzayı olarak 

adlandırılan yeni bir uzaya (  ( ) |F x X x ) eĢleme anlamına gelir. ġekilde giriĢ 

verilerinin   ile öniĢlemden geçirilmesi sonucu ayırma hiper düzleminin oluĢturulmasına 

imkân tanımıĢtır. Bunun hesaplama bakıĢ açısından (hiper düzlemi hesaplamak için etkin 

bir algoritmanın olması) ve istatistiksel bakıĢ açısından (hiper düzlemin test noktaları için 

iyi genelleĢtirileceğinin garanti edilmesi) bakıldığında yararları görülecektir. 

 

 
 

ġekil 2.14. Öznitelik uzayına eĢlenmiĢ ikili sınıflandırma problemi örneği 

[215]. 

 

ġekil 2.14.'te giriĢ uzayında (sol panel) uygun karar sınırının elips olduğu 

görülmektedir. Öğrenme süreci, bu sınırın her iki sınıfa ait eğitim noktalarını içeren 

gözlemsel verilere dayanılarak tahmin edilmesidir. GiriĢ verileri doğrusal olmayan 

 2 2

1 2 1 2 3 1 1 2 2( , ) ( , , ) , 2 ,x x z z z x x x x    eĢlemesi ile öznitelik uzayına (sağ panel) 

eĢlendiğinde karar sınırı, hiper düzlem halini alır. Böylece, öznitelik uzayında problem, 

eĢlenen veri noktalarından hiper düzlemin tahminine indirgenmiĢ olmaktadır. 
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Öznitelik uzayında öğrenme yöntemleri için gerçekleĢtireceğimiz iĢlemler sadece iç 

çarpımlara indirgenebiliyorsa bütün eğitim örneklerini yüksek boyutlu öznitelik uzayına 

aktarmaya gerek yoktur. Çekirdek fonksiyonları ile bu uzaydaki iç çarpım iĢlemleri yapılıp 

sonuçları hesaplanabilmektedir. Çekirdek fonksiyonu, bütün ,x y X  için (2.50) koĢulunu 

sağlayan bir fonksiyondur. 

 

( , ) ( ) ( )K  x z x y  (2.50) 

 

Burada () , X 'den F  öznitelik uzayına eĢlemedir. 

Önceki elips-hiper düzlem örneğinde sınıflandırma için x  ve y  örneklerinin F  

öznitelik uzayında iç çarpımının kullanılması durumunda aĢağıdaki hesaplamaların 

yapılması gerekmektedir: 

 

  2 2 2 2 T

1 1 2 2 1 1 2 2

2 2 2 2

1 1 1 2 1 2 2 2

f(x)g f(y) = (x , 2x x ,x )(y , 2y y , y )

= (x y +2x x y y + x y )
 

(2.51) 

 

Aynı iĢlem sonucu ikinci dereceden polinomsal çekirdek fonksiyonu kullanılarak da 

elde edilebilir: 

 

 

2 2

1 1 2 2

2 2 2 2

1 1 1 2 1 2 2 2

( , ) ( ) ( )

( 2 ) ( ) ( )

k x y x y

x y x x y y x y  

  

   

x y x y

x y
 (2.52) 

 

Buradan, çekirdek fonksiyonunun öznitelik vektörleri arasındaki iç çarpıma eĢdeğer 

olduğu söylenebilir. 

Bir fonksiyonun çekirdek fonksiyonu olabilmesi için simetrik olması, Cauchy-

Schwarz eĢitsizliğini ve Mercer koĢullarını sağlaması gerekmektedir [215]. 

En yaygın kullanılan çekirdeklerden biri polinomsal çekirdekler olup homojen ve 

homojen olmayan biçimleri sırasıyla (2.53) ve (2.54)'de gösterilmektedir: 

 

d
k( , )= , , x x x x  (2.53) 

 
d

k( , )= , +c , d N, c 0   x x x x  (2.54) 
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Bu çekirdekler, anlaĢıldığı üzere 1d   olarak verildiğinde doğrusal çekirdeğe 

dönüĢürler ve algoritmaların doğrusal biçimlerinin çalıĢmasına neden olurlar. 

Diğer yaygın olarak kullanılan çekirdek radyal taban fonksiyonu (Radial Basis 

Function - RBF) çekirdeğidir. Bu çekirdekler Ģu Ģekildedir: 

 

 ( , ) ( , )k f d x x x x  (2.55) 

 

EĢitlikte d , X  üzerinde bir ölçüt; f  de 
0

  üzerinde bir fonksiyondur. Genelde 

RBF çekirdeği olarak Boser vd.’nin [216] ileri sürdüğü Gaussian çekirdeği 

kullanılmaktadır: 

 

2

2
( , ) exp , 0

2
k 



 
    

 
 

x x
x x  (2.56) 

 

Sigmoid çekirdekler ise (2.57)'de verildiği Ģekilde tanımlanmaktadır. 

 

( , ) tanh( , ), 0 ve 0k v v     x x x x  (2.57) 

 

Sigmoid çekirdeğin aslında kesin pozitif çekirdek olmadığı görülebilir. Bununla 

birlikte pratikte baĢarılı biçimde uygulanmaktadır [215]. 

 

2.4.3.2. Çekirdek Temel Bileşen Analizi 

 

Çekirdek Temel BileĢen Analizi (ÇTBA), Schölkopf ve arkadaĢları [92] tarafından 

geliĢtirilen, TBA ile çekirdek kavramının birleĢtirildiği doğrusal olmayan öznitelik 

çıkartma yöntemidir. Bu yöntemle, giriĢ verisi gizli öznitelik uzayı F ’ye çekirdek kavramı 

ile izdüĢürülür ve ardından giriĢ verilerinin doğrusal olmayan temel bileĢenlerini çıkartmak 

için doğrusal TBA, F  uzayında gerçekleĢtirilir (ġekil 2.15.). F ’nin giriĢ uzayı ile iliĢkisi 

doğrusal olmadığından temel özvektöre izdüĢüm doğruları giriĢ uzayında doğrusal değildir. 

ÇTBA’da önemli bir gerçek, F ’ye izdüĢürmeyi gerçekleĢtirmemize gerek olmadığıdır. 

Bütün gerekli hesaplamalar k çekirdek fonksiyonu ile giriĢ uzayında gerçekleĢtirilmektedir. 
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ġekil 2.15. ÇTBA'nın giriĢ ve öznitelik uzaylarındaki temsili 

[215]. 

 

ÇTBA’da her bir x vektörü giriĢ uzayından ( d ) çok boyutlu F  öznitelik uzayına 

doğrusal olmayan eĢleme fonksiyonu ile ( : d F  ) izdüĢürülür. F ’de karĢı düĢen 

özdeğer problemi (2.58)'deki Ģekli alır. 

 

1

,

1
( ) ( )

t

N
T

t i i

iN

  

  




 

S e λe

S x x
 (2.58) 

 

Burada 
t


S  kovaryans matrisidir. 0λ  koĢulunu sağlayan bütün 

e  çözümleri 

1( ),..., ( )n x x ’lerin kapsadığı alanda uzanırlar.  Diğer bir deyiĢle 
e , öznitelik 

vektörlerinin doğrusal kombinasyonu Ģeklinde yazılabilir: 

 

1

( )
N

i i

i

 


e α x  (2.59) 

 

(2.59), (2.58)’de yerine yazılır ve her iki taraf ( )T

k x  ile çarpılırsa (2.60) elde edilir. 

 

1 1 1

( , ) ( , ) ( , )
N N N

j k i i j j k j

i j j

k k N k
  

 α x x x x λ α x x  (2.60) 

 

Burada ( , )i jk x x , (2.61)’de belirtilen Ģekilde tanımlanan iç çarpım çekirdeğidir. 
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( , ) ( ) ( )T

i j i jk  x x x x  (2.61) 

 

(2.60) eĢitliği matris biçiminde tekrar yazılırsa daha basit bir gösterim elde edilir: 

 

2 NK α λKα  (2.62) 

 

Burada 
1 2[ , ,..., ]T

Nα α α α , özvektör matrisini; 1 2 ... N     , çekirdek matrisinin 

özdeğerlerini; K , ij . elemanı ( , )i jk x x  olan N N  çekirdek matrisini; ifade etmektedir. 

Formülde eĢitliğin her iki tarafı K  ile sadeleĢtirilirse (2.63) eĢitliğinde verilen genel 

formül ortaya çıkar: 

 

Kα λα  (2.63) 

 

α , 
e  birim vektör olacak Ģekilde normalleĢtirilmiĢtir. Bu, (2.64) eĢitliği ile sağlanır. 

 

1T

k k

k
α α  (2.64) 

 

Yukarıdaki çıkarımlarda bütün izdüĢürülmüĢ örneklerin F ’de ortalandığı varsayımı 

yapılmaktadır. 

Geleneksel TBA, ÇTBA’nın birinci dereceden polinomsal çekirdeğe sahip özel bir 

durumudur. Yani ÇTBA, değiĢik doğrusal olmayan izdüĢürümler için değiĢik çekirdeklerin 

kullanıldığı geleneksel TBA’nın genelleĢtirilmiĢ Ģeklidir. ÇalıĢmalarımızda, TBA olarak 1. 

dereceden homojen polinomsal çekirdeğe sahip ÇTBA yöntemi uygulanmıĢtır. 

F’deki vektörler, 
e  özvektörleri tarafından yayılarak oluĢturulan daha düĢük boyutlu 

uzaya izdüĢürülür. x , F ’deki izdüĢümü ( ) x  olan test örneği olsun. ( ) x ’in 
e  

özvektörlerine izdüĢümü  ’ye karĢı düĢen doğrusal olmayan temel bileĢendir. 

 

 
1 1

( ) ( ) ( ) ( , )
N N

i i i i

i i

k   
 

  e x α x x α x x  (2.65) 
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Diğer bir deyiĢle, ilk q  (1 )q N   doğrusal olmayan temel bileĢen, çekirdek 

fonksiyonu kullanarak (açıkça külfetli bir iĢlem olan örnekleri çok boyutlu F  uzayına 

eĢleme iĢlemini gerçekleĢtirmeden) çıkartılabilir. 

Matematiksel olarak ele alınan yöntemin iĢlem adımları Ģu Ģekilde özetlenebilir: 

1. Eğitim için K  Gram matrisi oluĢturulur (Ġstenilen çekirdek fonksiyonu 

kullanılabilir). 

 

( , ) ( ) ( )ij i j i jk   K x x x x  (2.66) 

 

2. K matrisinin özdeğer ve özvektörlerini bulunur. 

3. AĢağıdaki koĢulu sağlayacak Ģekilde özvektörler normalize edilir: 

 

1T

k k

k
α α  (2.67) 

 

4. Her bir örnek için temel bileĢen çıkarılır. (ġekil 2.16.) 

 

1

( ) ( , )
N

T

kj jk

j

k


q x α x x  (2.68) 

 

5. Bu çıkartılan bileĢenler sınıflandırmada eğitim örnekleri olarak kullanılmak üzere 

ayrılır ve test için benzer Ģekilde temel bileĢenler çıkartılır. 

 

 
 

ġekil 2.16. ÇTBA yöntemiyle öznitelik çıkartma aĢamaları [215]. 
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2.4.3.3. Çekirdeki Fisher Ayırtaçları 

 

Fisher Doğrusal Ayırtaçları, çekirdek kavramının kullanımı ile doğrusal olmayan 

yapıya kavuĢturulmuĢ ve Çekirdek Fisher Ayırtaçları [214] adını almıĢtır. Böylece giriĢ 

uzayında karmaĢık dağılıma sahip örneklerin ayırt edilebilmesi sağlanmıĢtır. 

 

2.4.3.3.1. Genel Çekirdek Fisher Ayırtaçları Yaklaşımı 

 

Yöntemin matematiksel çıkarımı için öncelikle Rayleigh katsayısı olarak adlandırılan 

amaç fonksiyonu, doğrusal olmayan   eĢlemesi ile F  öznitelik uzayına aktarılmalıdır: 

 

1

( ) , ( )
T

B

i iT
iW

J







 
w S w

w w α x
w S w

 (2.69) 

 

1 2 1 2

2

1

( )( ) ,

1
( ( ) )( ( ) ) , ( )

i i

T

B

T

W i i i

i C Ci

    

    
  

  

    
x x

S μ μ μ μ

S x μ x μ μ x
 (2.70) 

  

Burada Fw ; B


S  ve W


S , F  öznitelik uzayındaki sınıflar arası ve sınıf içi dağılım 

matrisleridir. Amaç fonksiyonunun payındaki ifade açılırsa: 

 

2 1 2 1( )( )T T T

B

      w S w w μ μ μ μ w  (2.71) 

 

elde edilir. Çekirdek kavramının uygulanması ile aĢağıdaki eĢitlik oluĢturulur: 

 

1 1 1

1 1
( , ) , ( ) ( , )

i i

T i T i

i j j k i i j j k

j k ki i

k k

  

   w μ α x x α M M x x  (2.72) 

 

Ġfade daha kısa biçimine (2.73) eĢitliği ile kavuĢur. 

 

2 1 2 1, ( )( )T T T

B

    w S w α Mα M M M M M  (2.73) 

 

Benzer iĢlemler payda için yapılırsa Ģu eĢitlikler elde edilir: 
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1,2
j

T T T T T

W j j j j

j





 w S w α K K α α K 1 K α  (2.74) 

 

Burada, I  birim matris ve 
j

1  bütün elemanları 1 j
 olan matris olmak üzere 

1,2

( )
j

T

j j

j

 N K I 1 K  kısaltması ile payda ifadesi en yalın halini alır: 

 

T T

W

 w S w α Nα  (2.75) 

 

Bu durumda amaç fonksiyonu ve çözüm (2.76) Ģeklini alır: 

 

1( ) , nin özvektörleri
T

T
J  

α Mα
α α N M

α Nα
 (2.76) 

 

Yeni bir x  örüntüsünün w 'ya izdüĢümü ise Ģu Ģekilde oluĢur: 

 

 
1

( ) ( , )i i

i

k


w x α x x  (2.77) 

 

N  matrisi birçok uygulamada (özellikle boyut sayısı arttıkça) tekildir ve tersi 

alınamaz. Bu nedenle bir tür düzenlileĢtirme uygulanması gerekir. En yaygın kullanılan 

düzenlileĢtirme iĢlemi, birim matrisin küçük bir sayı ile çarpılarak eklenmesidir: 

 

' c N N I  (2.78) 

 

Uygulamalarımızda özvektör hesabı için LAPACK kütüphanesinin C diline 

dönüĢtürülmüĢ Ģekli olan CLAPACK kütüphanesi kullanılmıĢtır. Testler sadece PolyU-I 

veritabanı üzerinde gerçekleĢtirilebilmiĢtir. Diğer veritabanları büyük olduğundan sayısal 

çözümleme sorunları ile karĢılaĢılmıĢ ve optimizasyon yaklaĢımına geçilmiĢtir. Çekirdek 

fonksiyonu olarak polinomsal ve Gaussian çekirdekler denenmiĢtir. Çekirdek ve 

düzenlileĢtirme parametre değerleri deneysel olarak belirlenmiĢtir. Yöntemin çok sınıflı 

yapıya kavuĢturulması, FDA yönteminde anlatılan yaklaĢımın [212] çekirdek yapısına 

dönüĢtürülmesi ile gerçekleĢtirilmiĢtir. 
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2.4.3.3.2. Çekirdek Fisher Ayırtaçları İçin Optimizasyon Yaklaşımı 

 

Çekirdek Fisher Ayırtaçlarında özvektör hesabı için gereken iĢlem yükü, örnek sayısı 

arttıkça hissedilir bir artıĢ göstermektedir. Bu da hız olarak büyük bir yavaĢlamaya neden 

olmaktadır. Ayrıca, N  ve M  matrislerinin boyu büyüyeceğinden çözümler seyrek 

olamayacaktır (böylece matris tersini almak da zorlaĢacaktır). Bu amaçla problemi dıĢ 

bükey programlama ile çözen yeni bir formülasyona gidilmiĢtir [217]. 

Öncelikle ÇFA yönteminin formülleri üzerinde duralım. Ġki sınıflı ÇFA için birincil 

formda aĢağıdaki problem önerilmiĢtir: 

 

 

2

, ,

1
min ( ),

2

öyle ki ( ) , ( , )

b

x

CP

b y y Z





 



     

w

w

w x x
 

(2.79) 

 

Problemde minimizasyonuna çalıĢılan 
2

  terimi, oluĢan hatanın karesini (sınıf içi 

sapma olarak düĢünülebilir) ifade etmektedir. C  ve P  ise düzenlileĢtirme katsayısı ve 

operatörünü ifade etmektedir. Sağlanması gereken koĢul, her bir örneğin çıkıĢını kendi 

sınıf etiketine (-1/+1) çekmektedir. Sınıflar arası sapma sabit tutulmakta, sınıf içi sapma 

minimize edilerek göreceli bir maksimizasyon sağlanmıĢ olmaktadır. Bu formülde 

düzenlileĢtirme operatörü 
2

( )P w w , C  de 2  alınırsa ve minimizasyonu alınacak ifade 

sabit   ile çarpılırsa (bu iĢlem sonucu değiĢtirmez) optimizasyon probleminin birincil 

formu Ģu Ģekli alır: 

 

2

, ,
1

1 1
min ( , )

2 2

öyle ki ( ) , 1,...,

N
T

P k
b

k

T

k k k

J

y b k N


  

 



 

   


w

w w w

w x

 (2.80) 

 

Bu birincil problem, w  sonsuz boyutlu olduğu zaman çözülememektedir. Ayrıca, 

çekirdek kavramının kullanımında gerekli olan iç çarpım sağlanamamaktadır. Bu yüzden, 

Lagrangian, ikincil problem biçiminde düzenlenmelidir. OluĢturulan Lagrangian Ģu 

Ģekildedir: 
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 
1

( , , ; ) ( , ) ( )

N

T

P k k k k

k

L b J b y    


    w α w w x  (2.81) 

 

Burada 
k

  lar Lagrange çarpıcılardır. Optimallik koĢulları düzenlendiğinde aĢağıdaki 

eĢitlikler oluĢturulur: 

 

1

0 ( )
N

k k

k

L





  


w α x

w
 (2.82) 

1

0 0
N

k

k

L

b





  


  (2.83) 

0 , 1,...,k k

k

L
k N 




   


 (2.84) 

0 ( ) 0, 1,...,T

k k k

k

L
b y k N 




      


w x  (2.85) 

 

w ’ yu elimine etmek için koĢullardan (2.82), (2.85)’de yerine yazılırsa aĢağıdaki 

eĢitlik elde edilir: 

 

1

( ) ( ) 0, 1, ...,

T
N

k k k k k

k

b y k N   


    
 
 
 
 x x  (2.86) 

 

ξ’yi elimine etmek için (2.84), (2.85)’de yerine yazılarak sonuçta sağlanması gereken 

koĢul sayısı 2’ye düĢürülür: 

 

1

1

0,

( ) ( ) 0, 1,...,

N

k

k

T
N

k

k k k k

k

b y k N




  









    
 
 
 



 x x

 (2.87) 

 

Çekirdek kavramı da uygulandığında koĢullar Ģu Ģekli almıĢ olur: 
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1

0,

2

N

k

k

b y C






  



Kα 1 α

 (2.88) 

 

Bu koĢulların çözümü ile (genellikle Conjugate Gradient [218] ve Sequential 

Minimal Optimization [219] yöntemleri kullanılmaktadır) ÇFA yönteminin optimizasyonu 

sağlanmıĢ olur. Fonksiyon kestirimi için yeni bir örnek geldiğinde (2.89) formülü ile yeni 

boyuta izdüĢüm sağlanır: 

 

1

( ) ( , )

N

i i

i

y k


x x x  (2.89) 

 

ÇalıĢmalarımızın genelinde (aksi belirtilmedikçe), ÇFA yöntemi olarak bu yaklaĢım 

kullanılmıĢtır. Çekirdek ve düzenlileĢtirme katsayıları deneysel olarak belirlenmiĢtir. 

 

2.4.3.3.3. Çıkış Kodlama Teknikleri 

 

Sınıf etiketinin kullanıldığı öznitelik çıkartma ve sınıflandırma yöntemlerinin çoğu 

iki sınıflı yapıda oluĢturulmuĢlardır. Bu yöntemleri çok sınıflı yapıya kavuĢturmak için iki 

yaklaĢımdan yararlanılmaktadır: Formülasyonun genelleĢtirilmesi (özvektörlü ÇFA’da 

olduğu gibi) ve çıkıĢ kodlama tekniklerinin kullanılması (özellikle optimizasyon ile 

çözülen yöntemlerde). 

ÇıkıĢ kodlama tekniklerinin kullanımı halinde çıkıĢ etiketi olarak belirli sayıda 

(kullanılan tekniğe göre değiĢmektedir) bitten oluĢan bir kod dizisi oluĢturulmaktadır. Kod 

dizisindeki her bir bit, birbirilerinden bağımsız olarak eğitilen farklı sınıflandırıcıları ifade 

etmektedir. ÇıkıĢ kodlaması ile eğitim yapıldıktan sonra çıkıĢlardaki veriler öznitelik 

çıkartma yöntemlerinin kullanımı durumunda doğrudan; sınıflandırma yöntemlerinin 

kullanımı durumunda ise kod çözme teknikleri yardımıyla yorumlanırlar. En yaygın 

kullanılan çıkıĢ kodlama teknikleri Ģunlardır: bire karĢı bir (1 versus 1 - 1vs1), bire karĢı 

hepsi (1 versus All - 1vsA) ve en az çıkıĢ kodlaması (Minimum Output Coding - MOC) 

[220]. 

Knerr vd. [221] tarafından önerilen 1vs1 yaklaĢımı, ( 1) / 2K K   adet sınıflandırıcı 

inĢa etmektedir. Her bir 
ijf  sınıflandırıcısı, i  sınıfındaki örnekleri pozitif, j  sınıfındaki 
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örnekleri negatif olarak iĢaretlemekte, geri kalanları dikkate almamaktadır. Dolayısıyla 

( 1) / 2b c cn n n   adet çıkıĢ bitine ihtiyaç duyulmaktadır. Özellikle sınıf sayısı fazla 

olduğunda bellek gereksinimi ve iĢlem yükü artan bu yaklaĢım, az sınıfın mevcut olduğu 

birçok problemde tercih edilmektedir. 

1vsA yaklaĢımı birbirinden bağımsız olarak farklı araĢtırmacılar [222, 223] 

tarafından önerilmiĢtir. Bu yaklaĢımda K  adet ikili sınıflandırıcı inĢa edilir. 
if  

sınıflandırıcısı, i  sınıfındaki bütün örnekleri pozitif, diğer sınıflardaki bütün örnekleri 

negatif olarak iĢaretler. 
cn  sayıda sınıfı kodlamak için 

cn  sayıda çıkıĢ biti 

gerektirmektedir. Basit olması ve birçok çalıĢmada diğerlerinden üstün sonuç vermesinden 

ötürü tercih edilmektedir. Bazı araĢtırmacılar [224], bir sınıfı diğerlerinden ayırt etmenin, 

sınıf çiftlerini birbirinden ayırt etmekten daha zor olduğunu belirtmiĢlerdir. Bununla 

beraber, pratikte farklı durumla karĢılaĢılabilmektedir. Sınıf çiftlerini birbirinden ayırt etme 

iĢlemi, basit olmasına karĢın sınıflandırıcının eğitimi için daha az örnek sunar. Çoğu 

durumda, iki sınıfı ayırt eden sınıflandırıcılar, az sayıda örnekten yararlandıklarından ötürü 

daha büyük genelleĢtirme hatasına sahiplerdir. Bundan dolayı 1vs1 yönteminin 

performansı birçok uygulamada 1vsA’dan düĢük kalmaktadır. 

Suykens ve Vandewalle  [225] tarafından kullanılan MOC yöntemde çıkıĢtaki bit 

sayısının en aza indirilmesi amaçlanmaktadır. Her bir sınıf ikili tabanda bir sayıya karĢılık 

gelecek Ģekilde kodlanır (örneğin 16 sınıflı bir örnekte 10. sınıf 1010 çıkıĢı ile etiketlenir). 

cn  sayıda sınıfı kodlama için gerekli olan bit sayısı 2log cn  dir. ÇıkıĢ kod sözcüğü kısa 

olmasına karĢın, sınıflandırıcılarda birbiriyle alakasız sınıflar pozitif ya da negatif olarak 

iĢaretlendiğinden sınıfları ayırt etme baĢarısı diğer yöntemlerden daha zayıftır. 

ÇıkıĢ kodlama tekniklerinin örnek bir örüntü üzerinde ÇFA yöntemine uygulanması 

ile elde edilen sonuçların karĢılaĢtırılması ġekil 2.17.’te verilmektedir.  Örnekte görüldüğü 

üzere 4 sınıflı bir öznitelik çıkartma probleminde MOC ile 2, 1vsA ile 4, 1vs1 ile de 6 

öznitelik (çıkıĢ kodu) belirlemektedir. ġekilde, 1vsA, sırasıyla mavi, kırmızı, yeĢil ve 

kahverengi örüntüleri diğerlerinden ayırt etmektedir. MOC, önce mavi ile yeĢil grubu 

kırmızı ile kahverengi gruptan; sonra da mavi ile kırmızı grubu yeĢil ile kahverengi 

gruptan ayırt etmektedir. 1vs1’de ise mavi ile kırmızı, mavi ile yeĢil, mavi ile kahverengi, 

kırmızı ile yeĢil, kırmızı ile kahverengi ve yeĢil ile kahverengi grupları birbirilerinden ikili 

mantıkla ayırt edilmektedir. 
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1vsA 

      

MOC 

         

1vs1 

 

ġekil 2.17. Örnek bir örüntü üzerinde farklı çıkıĢ kodlamalarının ÇFA ile ürettiği sonuçlar. 

 

ÇalıĢmalarımızda, yukarıda anlatılan üç çıkıĢ kodlama tekniği ayrı ayrı uygulanmıĢ 

ve test edilmiĢtir. En uygun çözümün bire karĢı bir çıkıĢ kodlaması ile elde edildiği 

görülmüĢ ve ÇFA ile EKK-DVM yöntemlerinde uygulanmıĢtır. DVM yöntemi için ise 

hazır kütüphane kullanıldığından bire karĢı bir yaklaĢımı kullanılmıĢtır. DVM yöntemi 

çalıĢmalarımızda öznitelik çıkartımından sonra uygulandığı için veri boyutu büyük 

olmamakta, bu da bire karĢı bir kodlamasının uygulanmasında problem oluĢturmamaktadır. 

 

2.5. Avuç İzi Özniteliklerinin Sınıflandırılması ve Eşleştirilmesi 

 

Avuç izi öznitelik çıkartma yöntemleriyle elde edilen öznitelikler, tanıma 

uygulamalarında sınıflandırma yöntemlerine giriĢ olarak verilmekte ve en çok benzediği 

avuç sınıfına dâhil edilmektedir. ÇalıĢmalarımızda bu amaçla, En Yakın KomĢuluk (EYK), 

k-En Yakın KomĢuluk (k-EYK), Destek Vektör Makineleri (DVM), En Küçük Kareler-

Destek Vektör Makineleri (EKK-DVM) ve Çekirdek Fisher Ayırtaçları (ÇFA) yöntemleri 

uygulanmıĢtır. En yüksek baĢarı oranları, sadeliğine karĢın EYK yönteminden elde 
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edilmiĢtir. Diğer yöntemlerin baĢarısı EYK yöntemini aĢamadığından çalıĢmalarımızda 

verilen deney sonuçları (aksi belirtilmedikçe) bu yöntemle elde edilmiĢtir. 

DVM, EKK-DVM ve ÇFA yöntemleri iki sınıfı ayırt etme mantığına dayandığından, 

eğitim aĢamasında çıkıĢ kodlama tekniklerinden; test aĢamasında ise çıkıĢ kod çözme 

tekniklerinden faydalanılmıĢtır. ÇıkıĢ kodlama tekniklerine önceki kısımda anlatıldığı için 

burada kısaca çıkıĢ kod çözme teknikleri tanımlanacaktır. 

Avuç izi özniteliklerinin eĢleĢtirilmesinde 4 farklı uzaklık ölçütü uygulanmıĢtır. 

Bunlar, Öklid Uzaklığı, AğırlıklandırılmıĢ Öklid Uzaklığı (AÖU), Manhattan Uzaklığı ve 

Kosinüs Uzaklığıdır. Literatürde yaygın olarak kullanılan Hamming ve açısal uzaklık, 

yapısı gereği problemimize uymadığından (elde edilen özniteliklerde bir ikileĢtirme söz 

konusu olmadığından) çalıĢmalarımızda kullanılmamıĢtır. En iyi baĢarı oranı, AÖU ile elde 

edildiğinden, çevrimiçi sistemlerde ve çevrimdıĢı testlerin çoğunda bu ölçüt tercih 

edilmiĢtir. 

Genel Bilgiler bölümünde tanımlandığından ötürü bu kısımda EYK, k-EYK 

sınıflandırma yöntemleri ve eĢleĢtirme ölçütleri hakkında ek bir açıklama yapılmayacaktır. 

 

2.5.1. Çekirdek Fisher Ayırtaçları İle Sınıflandırma 

 

Çekirdek Fisher Ayırtaçlarının optimizasyonlu yaklaĢımında amaç, hata terimini en 

aza indirirken her bir sınıf örneğini, sınıf etiketi değerine (-1/+1) çekmektir. Ġkili 

sınıflandırma için öznitelik çıkartıcı ile sınıflandırıcı arasında iki fark mevcuttur: sınıf 

ortalamalarını istenen değere (-1/+1) çekmede kullanılan öteleme teriminin eklenmesi ve 

sonucun kesin sınıf etiketini vermesi için signum fonksiyonundan geçirilmesi. Yeni bir x  

görüntüsü için sınıflandırma sonucu Ģu Ģekilde elde edilir: 

 

1

( ) ( , )
N

k k

k

y sign k b



 

 
 
x x x  (2.90) 

 

Sınıf sayısı arttırılınca kullanılan temel yaklaĢım çıkıĢ kodlama tekniklerinin 

kullanımıdır. Sınıflandırmada kodlanmıĢ bilgilerin çözülmesi gerekmektedir. Bu amaçla 

çıkıĢ kod çözme teknikleri geliĢtirilmiĢtir. 
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2.5.1.1. Çıkış Kod Çözme Teknikleri 

 

Ġkili sınıflandırıcılar, kodlama teknikleri ile çok sınıflı yapıya 

kavuĢturulabilmektedirler. Problem, m  adet ikili sınıflandırıcı olarak ele alınmakta ve m  

adet çıkıĢ (öznitelik uzayında eksen) üretilmektedir. Sınıflandırıcılarda tek bir sınıf 

etiketinin bulunması istendiğinden m adet ayrık değerin yorumlanarak (kod çözme 

teknikleri ile) sonucun elde edilmesi gerekir. Bu amaçla kullanılan çeĢitli kod çözme 

teknikleri (Hamming, kayıp tabanlı, Bayesian gibi) mevcuttur. 

Hamming kodlama, m  adet çıkıĢın iĢaret fonksiyonundan geçirilmesiyle elde edilen 

m  uzunluklu ikili kod kelimesini, sınıfa ait kod kelimesi ile birebir karĢılaĢtırır ve 

Hamming uzaklığına bakar. En küçük Hamming uzaklığına sahip sınıf, test örneğinin 

etiketi olarak belirlenir. Formülüze edersek: 

 

 

 
1

arg min ( ), ( ) ,

1 ( ( , ) ( ))
( ), ( )

2

H

s
H

s

y d M f

sign M s f
d M f





 
  

 


r
r x

r x
r x

 (2.91) 

 

Bu yöntemin en önemli dezavantajı, güven katsayısı olarak düĢünülen çıkıĢın 

genliğini kullanmamasıdır [226]. Ayrıca Hamming uzaklığının aynı olduğu birden çok 

sınıf olma ihtimali mevcuttur (bu tür çakıĢmalarda diğer yöntemlere baĢvurulur). 

Yaygın kullanılan diğer bir kod çözme tekniği ise kayıp fonksiyonuna dayalı kod 

çözmedir. Burada ana düĢünce, Hamming’te kullanılmayan kayıp fonksiyonunun 

kullanımıyla toplam kayıbın minimize edilmesidir. L  kayıp fonksiyonu için Ģu Ģekilde 

formülize edilebilir: 

 

 

   
1

arg min ( ), ( ) ,

( ), ( ) ( , ) ( )

L

L s

s

y d M f

d M f L M s f






r
r x

r x r x
 (2.92) 

 

DeğiĢik kayıp fonksiyonları (üstel, karesel, esas ve lojistik kayıp) kullanılmaktadır. 

ÇalıĢmalarımızda, 1vs1 ve MOC çıkıĢ kodlamaları için doğrudan farkı ifade eden esas 

kayıp fonksiyonu kullanılmıĢtır. Hamming ve kayıba dayalı kod çözme teknikleri ġekil 

2.18.’de görselleĢtirilmektedir. 
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ġekil 2.18. Hamming ve kayıba dayalı kod çözme tekniklerinin 

görselleĢtirilmesi [226]. 

 

ġekil 2.18.’deki örnekte, Hamming kod çözücü sadece iĢarete baktığından en düĢük 

farka sahip 3. sınıfı seçmektedir. Kayıba dayalı yaklaĢım ise bambaĢka bir sonuç 

vermektedir. Beklenen değerden olan farklar toplandığından Hamming’le en son seçilecek 

olan sınıf 4, sınıflandırma sonucu olarak seçilmektedir. 

Kod çözme teknikleri kullanılan kodlama teknikleri ile de iliĢkilidir. Örneğin MOC 

kullanıldığında Hamming uzaklığı kullanmak çok anlamlı olmayabilir (uzaklık 1 olursa 

çıkıĢ sayısı kadar değiĢik alternatif olur). Benzer Ģekilde, kodlama için 1vsA kullanılırsa, 

Hamming uzaklığının 1 olması durumunda 2 faklı alternatif oluĢur. Bu çakıĢmayı çözmek 

için diğer kod çözme tekniklerine baĢvurulur. Maksimum değer üreten bitin ifade ettiği 

sınıfın seçilmesi 1vsA için en uygun kod çözme tekniğidir. Kayıp fonksiyonuna dayalı kod 

çözme reel değerler ürettiği için her türlü kodlamaya uyum sağlayabilmektedir. Ayrıca, 

kodlamalara özel kod çözme teknikleri de mevcuttur (1vs1 için maksimum olan kazanır 

veya çevrimsiz graf gibi) [227]. 

 

2.5.2. Destek Vektör Makineleri 

 

Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machines - SVM), Vapnik tarafından 

geliĢtirilmiĢ [228] ve çekici birçok özelliğinden dolayı popülerlik kazanmıĢ bir 

sınıflandırma yöntemidir. Amacı, iki veri kümesini birbirinden ayırmak için 

oluĢturulabilecek mümkün birçok ayırma hiper düzleminden en büyük marjine sahip olanı 

belirlemektir. Marjin, ayırma hiper düzleminin, her iki tarafında en yakın örneklerden 

geçen paralel hiper düzlemlere olan dik uzaklığıdır. YaklaĢımda, marjinin büyüklüğü 
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nispetinde ayırma hiper düzlemi ile tanımlanan doğrusal sınıflandırıcının genelleĢtirme 

hatasının küçük olacağı varsayımı yapılmaktadır. 

Bütün eğitim örneklerinin doğrusal ayırma hiper düzleminden belirli bir uzaklıkta 

olduğu bir çözümü elde etmek için (2.93) koĢulunun sağlanması gerekmektedir: 

 

0( ) 1, 1,...T

i iy w i n  w x  (2.93) 

 

Bu koĢul ile oluĢturulan marjin 2 w  uzunluğundadır. Dolayısıyla, marjini geniĢ 

tutmak için (2.93) koĢulunu sağlayan en büyük |w| değerinin belirlenmesi gerekmektedir. 

ġekil 2.19., ayırma hiper düzlemini ve her iki veri kümesi için kuralsal hiper 

göstermektedir. ġekilde yuvarlak içine alınan noktalar destek vektörler olarak adlandırılır.  

 

 
 

ġekil 2.19. Kuralsal hiper düzlemlerle marjinin bir örnek üzerinde 

grafiksel gösterimi [229]. 

 

Tanımlanan optimizasyon problemi, Lagrange biçimcilik ile 
pL  amaç fonksiyonunun 

birincil biçimine dönüĢtürülür: 

 

 0

1

1
( ) 1

2

n
T T

p i i i

i

L y w


   w w w x  (2.94) 
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Burada { , 1,..., ; 0}i ii n    Lagrange çarpıcılardır. Birincil parametreler w  ve 
0w  

iken parametre sayısı 1p  'dir ( p , öznitelik uzayının boyutudur). Karush-Kuhn-Tucker 

koĢulları, amaç fonksiyonunun en küçük değere indirgendiğinde sağlanan, gerekli ve 

yeterli koĢulları sunmaktadır. Bunlar aĢağıda belirtilen Ģekilde ifade edilir: 
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1
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0 ,

0 0,

( ) 1 0,
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( ) 1 0

n
p

i i i

i

n
p

i i

i

T

i i

i

T

i i i

L
y

L
y

w

y w
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
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  
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




  





w x
w

x w

x w

 (2.95) 

 

Elde edilen koĢullar birincil formda yazılarak Lagrangian'ın ikili biçimi oluĢturulur: 

 

1 1 1

1

2

n n n
T

D i i j i j i j

i i j

L y y 
  

   x x  (2.96) 

 

Bu, (2.97) koĢuluna bağlı olarak 
i 'ye göre en büyük değerine getirilmelidir. 

 

1

0 0
n

i i i

i

y 


   (2.97) 

 

Verilen sınırlamalara göre eyer noktasını bulmak için yaygın olarak kullanılan 

optimizasyon algoritmaları (dahili nokta algoritması, sıralı minimal optimizasyon ve 

dağınık açgözlü matris yaklaĢımı) kullanılmalıdır. 

Lagrange çarpıcılar ( i ) elde edildiğinde 0w  değeri, herhangi bir destek vektörünün 

veya bütün destek vektörlerinin ortalamasının kullanımıyla (2.99) eĢitliğinden bulunabilir. 

 

0

T

SV i i

i SV i SV

n w y
 

  w x  (2.98) 

 0( ) 1 0T

i i iy w   x w  (2.99) 
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(2.98)’de 
SVn , destek vektörlerinin sayısı olup toplamlar bütün destek vektörleri 

kümesi üzerinde yapılmaktadır. (2.99)’da kullanılan w  için çözüm, diğer örüntüler için 

0i   olduğundan (2.100)’de verilmektedir: 

 

i i i

i SV

y


w x  (2.100) 

 

Böylece, destek vektörlerinin ayırma hiper düzlemi tanımlanabilir. Yeni bir x  

örüntüsü, 
0

T ww x  ifadesinin iĢaretine göre sınıflandırılacaktır. w  ve 0w  (2.98)'de yerine 

koyulursa x 'i 
1w  sınıfına dahil eden doğrusal sınıflandırıcı elde edilebilir: 

 

1 1
0T T

i i i i i i j i

i SV i SV j SV i SVSV SV

y y y
n n

 
   

     x x x x  (2.101) 

 

Yukarıdaki iĢlemler, ayrılamayan verileri iĢlemek amacıyla sınırlamaları gevĢeterek 

geniĢletilebilir. Bu, pozitif pay değiĢkeninin (hata toleransı) (
i , 1,...,i n ) sınırlamalara 

dâhil edilmesiyle gerçekleĢtirilir. Denklemlerin yeniden oluĢturulması sonucunda, katı 

marjin sınıflandırıcıyla yumuĢak marjin sınıflandırıcı arasındaki tek farkın 
i  

sınırlamasında olduğu görülmüĢtür:  

 

0 i C 
 

 (2.102) 

 

Burada C , düzenlileĢtirme parametresidir. C ’nin belirli bir aralıkta değiĢtirilmesinin 

sınıflandırıcı performansı üzerindeki etkisi gözlenerek, ya da çapraz geçerlilik sınaması 

uygulanarak uygun C  değeri belirlenebilir. 

Destek vektör algoritması, doğrusal olmayan öznitelik uzayına,   fonksiyonu 

yardımıyla aktarılmaktadır. Doğrusal DVM’lerinde kullanılan ikili biçim, doğrusal 

olmayan   fonksiyonu ile Ģu Ģekli alır: 

 

1 1 1

1
( ) ( )

2

n n n
T

D i i j i j i j

i i j

L y y   
  

   x x  (2.103) 
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Test örneği x ’in sınıflandırması, yeniden düzenlenerek  (2.104) elde edilir: 

 

0

0

,

( ) ( ) ( ) ,

1
( ), ( ) ( )

T

i i i
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T
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g y w

w y w y y
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  

    



   

 

  
   

  



  

x x x

x x x
 (2.104) 

 

LD’nin optimizasyonu ve onu izleyen örneğin sınıflandırılması sadece çekirdek 

fonksiyonu ile değiĢtirilebilecek olan, doğrusal olmayan uzaydaki öznitelik vektörleri 

arasındaki iç çarpıma bağlıdır. Bu sayede, ( ) x  dönüĢümünün açıkça hesaplanmasından 

kaçınılarak formülasyondaki iç çarpımlar ( , )k x y  ile değiĢtirilmektedir. 

Yukarıda anlatılan formüller DVM mantığıyla ikili sınıflandırmayı sağlamaktadır. 

Çok sınıflı DVM elde etmek için, genelde çıkıĢ kodlama / kod çözme tekniklerinden 

yararlanılmaktadır. 

Destek Vektör Makineleri, genelleĢtirme yeteneğinin maksimizasyonu, 

optimizasyonda yerel minimumunun olmayıĢı ve düzenlileĢtirme parametreleri sayesinde 

aykırı değerlere dayanıklılık gibi avantajlara sahiptir. Bunun yanında, eğitim zamanının ve 

iĢlem yükünün fazla olması, parametrelerinin seçiminin zorluğu gibi dezavantajları da 

mevcuttur. 

ÇalıĢmalarımızda, DVM yönteminin uygulanmasında LibSVM kütüphanesinden 

[230] yararlanılmıĢtır. DüzenlileĢtirme ve çekirdek parametreleri çevrimiçi sistemlerde 

çapraz geçerlilik sınaması ile, çevrimdıĢı testlerde ise deneysel olarak belirlenmiĢtir. 

Doğrusal olmayan çekirdek olarak Gaussian çekirdeği en iyi sonucu verdiğinden tercih 

edilmiĢtir. Kütüphanede, optimizasyon yöntemi olarak SMO, çıkıĢ kodlama tekniği olarak 

da 1vs1 mantığı uygulanmıĢtır. 

 

2.5.3. En Küçük Kareler – Destek Vektör Makineleri 

 

Doğrusal olmayan DVM’nin avantalarından biri, doğrusal olmayan sınıflandırma ve 

regresyon problemlerini dıĢbükey ikinci dereceden programlama ile çözmesidir. Bu ikinci 

dereceden programlama (quadratic programming - QP) probleminin sonucu olarak 

seyreklik de elde edilir. Burada Ģu soru ortaya atılmıĢtır: DVM formülasyonu, hiçbir 

avantajından ödün vermeden ne kadar basitleĢtirilebilir? 



92 

 

 

Vapnik’in DVM sınıflandırıcısı formülasyonunda yapılan değiĢiklik, kullanımı QP 

çözücülerden daha kolay olan doğrusal denklem kümesinin çözümünü sağlamaktadır. 

AĢağıdaki DVM değiĢikliği (EKK-DVM), Suykens tarafından [231] ortaya atılmıĢtır 

(birincil formda): 
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w x

x w x

 
(2.105) 

 

Burada ( ) : hnn   , standart DVM’de olduğu gibi giriĢ uzayından daha çok 

boyuta sahip öznitelik uzayına eĢlemedir. Vapnik’in formülasyonu iki noktada 

değiĢtirilmiĢtir. Ġlki, eĢitsizlik sınırlamaları yerine eĢitlik sınırlamalarının kullanılmasıdır 

(DVM’de (2.93) eĢitsizliğinin sağ tarafında eĢik değeri olarak kullanılan ―1‖, EKK-

DVM’de (2.105) eĢitliğinde hedef değer olarak kullanılmaktadır). Bu hedef değerine ke  

hata değiĢkeniyle ulaĢılmasına izin verilmektedir. Bu hata değiĢkenleri DVM 

formülasyonundaki k  serbest değiĢkenleri ile aynı rolü üstlenmektedir. Ġkincisi ise, bu 

hata değiĢkeni için karesel kayıp fonksiyonunun kullanılmasıdır. Bu değiĢiklikler problemi 

oldukça kolaylaĢtırmaktadır. 

Doğrusal sınıflandırmada birincil problem kolaylıkla çözülebilmektedir. Fakat 

genelde w’nin boyutu çok büyüktür (sonsuz boyutta olabilmektedir). Bu yüzden EKK-

DVM doğrusal olmayan sınıflandırma formülasyonunu ikincil problem biçimine 

dönüĢtürmek gerekir. Problem için Lagrangian Ģu Ģekilde elde edilir: 

 

 2

1 1

1 1
( , , ; ) ( ) 1

2 2

N N
T T

k k k k k

k k

L b e y b e  
 

      
  w e α w w w x  (2.106) 

 

Burada k  değerleri, (eĢitlik koĢulundan dolayı negatif ve pozitif değerler alabilen) 

Lagrange çarpıcılardır. 

Optimallik koĢullarından Ģu sonuçlar çıkar: 
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
 (2.109) 

 0 ( ) 1 0, 1,...,T

k k k

k

L
y b e k N




      


w x  (2.110) 

 

 1;...; Ny yy ,  1;...;1v 1 ,  1;...; Ne ee ,  1;...; N α  olarak tanımlansın. 

w ’yu ve e ’yi kaldırmak için (2.107) ve (2.109) ifadesini (2.110) ifadesinde yerine 

yazdığımızda sistem koĢulları ikiye inmiĢ olur: 
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 (2.111) 

 

Burada, çekirdek kavramı uygulanıp minimumu alınacak ifadede de (2.107) ve 

(2.109) eĢitlikleri yerine yazılırsa optimizasyon problemi Ģu Ģekli alır: 
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1 1
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Ġkili biçimdeki sınıflandırıcı ise  (2.107) ifadesinin yerine yazılmasıyla standart 

DVM’deki gibi hesaplanır: 

 

1

( ) ( , )
N

k k

k

ky sign y k b



 

 
 
x x x  (2.113) 

 

Burada ikili formu anlatılan EKK-DVM, çıkıĢ kodlama ve kod çözme teknikleriyle 

çok sınıflıya dönüĢtürülmüĢtür. 
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2.6. Avuç İzi Tanıma Sistemlerinde Performans Ölçümü 

 

Avuç izi tanıma sistemlerinin performans ölçümü için yapılan çalıĢmalar iki ana 

baĢlık altında toplanabilir: Bölütleme performansının ölçümü ve sınıflandırma / doğrulama 

baĢarısının ölçümü. Bölütleme performansının ölçümü için sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye 

olan uzaklığı ve marjin geniĢliği ölçütleri ortaya atılmıĢ ve test edilmiĢtir. Sınıflandırma 

baĢarısı doğru tanıma oranı ve rank eğrileri ile ölçülmüĢtür. Doğrulama sistemlerinin 

performansı ise, eĢit hata oranı, FAR/FRR eğrileri, ROC eğrisi ve FAR/FRR değerlerinin 

sayısal olarak karĢılaĢtırılması ile belirlenmiĢtir. Ayrıca, kiĢiye (sınıfa) özel normalleĢtirme 

teknikleri yardımıyla danıĢmansız öznitelik çıkartma yöntemlerinin doğrulama baĢarısında 

gözle görülür bir iyileĢme sağlanmıĢtır. 

 

2.6.1. Bölütleme Performansının Ölçümü 

 

Avuç izi tanımada arka plan karmaĢıklığının ele alınması ve model tabanlı bölütleme 

yöntemlerine geçilmesiyle beraber bölütleme performansının ölçülmesi, değerlendirilmesi 

ve zayıf kalan bölgelerin belirlenmesi önem kazanmıĢtır. Bu nedenle literatürde kullanılan 

yöntemler incelenmiĢ ve zayıflıklarından ötürü birbirini tamamlayan iki yeni ölçüt ortaya 

atılmıĢtır. SınırlandırılmıĢ noktanın eğriye olan uzaklığı ve marjin geniĢliği isimleri verilen 

bu ölçütler, oluĢturulan serbest arka planlı avuç veritabanına AGM yönteminin 

uygulanması ile elde edilen bölütleme sonuçları üzerinde değerlendirilmiĢtir. 

 

2.6.1.1. Önerilen Sınırlandırılmış Noktanın Eğriye Olan Uzaklığı ve Marjin 

Genişliği Ölçütleri  

 

Bölütleme yöntemlerinin nicel performans ölçümü için kullanılan örtüĢme yüzdesi, 

bölütlenen bölge ile referans bölge arasındaki örtüĢen bölgenin oranını vermektedir. Birçok 

uygulamada kullanılmakla beraber avuç modeli için bu ölçüt uygun olmamaktadır. Bunun 

sebebi ise, avuç sınır noktalarındaki hassasiyetin önemli olmasına karĢın, avuç bölgesinin 

geneline bakılmasıdır. Parmak aralarındaki büyük farklar, avuç içi bölgesine göre küçük 

kalacağından performans açısından abartılı sonuçlar vermesi muhtemeldir (ġekil 2.20.a.).  

Noktanın noktaya olan uzaklığı, yerleĢtirilen modeldeki her bir noktanın referans 

modeldeki ilgili noktadan olan uzaklığını vermektedir. Bu ölçüt değerlendirme açısından 

genelde doğru sonuçlar üretmesine karĢın yanıltıcı sonuçlar da üretebilmektedir. Örneğin, 
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bir doğru üzerinde sıralanmıĢ 3 nokta düĢünün. Ortadaki noktanın konumu ilerde ya da 

geride olursa, belirlenen ve referans modeller tam örtüĢmesine karĢın baĢarısız olarak 

iĢaretlenecektirler (ġekil 2.20.b). 

Noktanın eğriye olan uzaklığı, belirlenen modeldeki her bir noktanın referans 

modelin sınırına olan en yakın uzaklığını vermektedir. Bu ölçüt, noktanın noktaya olan 

uzaklığında karĢılaĢabileceğimiz olası sorunu çözmesine karĢın zayıflık da içermektedir. 

YerleĢtirilen modeldeki bir nokta, referans modelde alakasız bir noktaya yakın 

bulunuyorsa o bölge ile eĢleĢecektir. Bu durum gerçek performanstan yüksek bir 

performansın gösterilmesine ve bölütleme sorununun nerede olduğunu yanlıĢ 

belirlememize neden olacaktır (ġekil 2.20.c.). 

ġekil 2.20.a’da parmak araları iyi yerleĢmemesine rağmen örtüĢme yüzdesi yüksek 

çıkmaktadır. Diğer bir ölçütün kullanıldığı ġekil 2.20.b’de, örtüĢme çok iyi olmasına ve 24 

nolu noktanın konumunun önem arz etmemesine karĢın noktanın noktaya uzaklığı büyük 

çıkmaktadır. ġekil 2.20.c örneğinde ise parmak arasındaki noktalar yanlıĢ seçilmesine 

karĢın sınırlara komĢu olduğundan noktanın eğriye uzaklığı düĢük çıkmaktadır. 

 

   
(a)                                         (b)                                 (c) 

 

ġekil 2.20. ÖrtüĢme yüzdesi (a), noktanın noktaya (b) ve noktanın eğriye olan uzaklığı 

(c) ölçütlerinin zayıf yönlerinin görselleĢtirilmesi. 

 

Noktanın eğriye olan uzaklığı ölçütü, çalıĢmamızda ufak bir modifikasyonla 

kullanıĢlı hale getirilmiĢtir. Belirlenen modeldeki her bir noktanın, referans eğride ilgili 

bölge ile eĢleĢtirilmesi sağlanarak sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye olan uzaklığı ölçütü 

ortaya atılmıĢtır [9]. Ġlgili bölge Ģu Ģekilde belirlenmektedir: Belirlenen modelde 

ilgilendiğimiz noktanın referans modelde karĢı düĢen noktasının, bir önceki nokta ve bir 

sonraki nokta ile orta noktaları hesaplanır ve bu aralık ilgi bölgesi olarak iĢaretlenir. ġekil 
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2.21.’de P17 noktasının S17 aralığındaki; P18 noktasının S18 aralığındaki ve P19 

noktasının S19 aralığındaki eğriyle olan en yakın uzaklığı hesaplanır. Böylece belirlenen 

modeldeki noktaların referans modele alakasız bir bölgede eĢleĢmesine izin verilmez. 

 

 
 

ġekil 2.21. SınırlandırılmıĢ noktanın eğriye olan uzaklığı ve marjin geniĢliği 

kriterlerinin görselleĢtirilmesi. 

 

Önerilen ölçüt, doğru sonuç vermekle beraber yerel sonuçlar üretmektedir. Bölgesel 

yorumlama yapabilmek (hangi parmak aralarının daha iyi oturduğunun belirlenmesi gibi) 

için farklı, özgün bir ölçüt daha geliĢtirilmiĢtir [9]. Marjin geniĢliği ismi verilen bu ölçüt, 

modeli öncelikle bölgelere ayırmakta, sonra bu bölgelerdeki referans eğri ile belirlenen 

eğri arasındaki marjini hesaplamaktadır. Marjin hesabı için iki eğri arasında kalan alanın, 

iki eğrinin ortalama uzunluğuna bölünmesi gerçekleĢtirilmektedir. Bu sayede, bölgesel 

yorumlamaya imkân tanınmıĢtır. Avuç modelimiz için üst avuç yayı (R2, R3, R4), iĢaret-

orta parmak arası (R7, R8, R9), orta-yüzük parmak arası (R12, R13, R14), yüzük-serçe 

parmak arası (R17, R18, R19) ve alt avuç yayı (R22, R23, R24) olmak üzere 5 bölge 

belirlenmiĢ ve bu bölgelerde marjin geniĢliği ölçütü kullanılmıĢtır. 

Önerilen ölçütler, sınır noktalarının ve Ģekildeki belirli bölgelerin bölütlenmesinin 

önem arz ettiği birçok uygulamada (tıbbi bölütleme problemleri ve yürüyüĢ biyometriği 

gibi) performans ölçümü için kullanılabilmektedir. Marjin geniĢliği ölçütü sınır noktalarına 

ihtiyaç duymadan bütün bölütleme problemlerinde uygulanabilirken sınırlandırılmıĢ 

noktanın eğriye olan uzaklığı ölçütü model tabanlı yöntemlere uygulanabilmektedir. Bunun 

sebebi ise model sınır noktalarına ihtiyaç duymasıdır. 
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2.6.2. Doğrulama ve Sınıflandırma Performansının Ölçümü 

 

ÇalıĢmalarımızda tanıma problemleri için sınıflandırma yöntemlerinden elde edilen 

doğru tanıma oranı, performans ölçümü amacıyla kullanılmıĢtır. Doğrulama 

problemlerinde ise gerçek kiĢi / sahte kiĢi skor eğrileri, FAR / FRR eğrileri, ROC eğrileri, 

EER değeri, FAR-FRR değerlerinin sayısal karĢılaĢtırması ile performans ölçülmüĢtür. 

Sınıflandırma problemlerinde olduğu gibi, doğrulamada de eğitime dâhil edilen örnekler 

test aĢamasında kullanılmamıĢtır (eğitim ile test kümeleri birbirlerinden ayrılmıĢtır). 

Çevrimiçi doğrulama sistemlerinde performans ölçümü doğru kabul oranı, doğru red 

oranı, yanlıĢ kabul oranı ve yanlıĢ red oranı değerleri ile gerçekleĢtirilmiĢtir. Çevrimiçi 

sistemin kimliklendirme sistemi olarak çalıĢmasında elde edilecek baĢarı oranı da aynı 

ölçütlerle değerlendirilmiĢtir. 

GeliĢtirilen çevrimiçi sistemlerde doğrulama iĢlemi klasik birebir karĢılaĢtırmayla 

yapılmamıĢtır. Bunun sebebi, benzerlik için belirlenen global eĢik değerinin bazı 

durumlarda kötü sonuçlar vermiĢ olmasıdır. Kayıtlar incelendiğinde, danıĢmansız alt uzay 

öznitelik çıkartma yöntemlerinin örnekleri öznitelik uzayında birbirilerinden uzaklaĢtırdığı 

ve bundan dolayı her sınıfın (avucun) benzerliğinin farklı aralıklarda seyrettiği 

görülmüĢtür. Bu sorunu aĢmak için eĢik değeri kullanmayan, sınıflandırma tabanlı 

doğrulama stratejisi geliĢtirilmiĢtir. Doğrulama iĢlemi, test örneklerinin sınıflandırma 

iĢleminden geçirilmesi ve bulunan sınıfların girilen Ģifrelerle eĢitliğinin kontrolü ile 

gerçekleĢtirilmiĢtir. YaklaĢım, sınıf sayısı arttıkça sistem hızını yavaĢlatmakta, fakat 

güvenirliliği arttırmaktadır. 

ÇevrimdıĢı doğrulama testlerinde, performansı arttırmak için her bir sınıfa ayrı eĢik 

değerinin atanmasının eĢit hata oranı açısından iyileĢtirme yaptığı görülmüĢtür. Buradan 

yola çıkarak, avuç izi doğrulama sistemlerinde daha önce kullanılmamıĢ olan sınıfa 

(kiĢiye) özel normalleĢtirme iĢleminin yapılması önerilmiĢtir. YaklaĢım, özellikle 

danıĢmansız öznitelik çıkartma yöntemlerinde büyük bir performans artıĢı sağlamıĢtır. 

Ayrıca, doğrulama iĢleminde, her bir test örneğinin bütün eğitim örnekleri ile teker 

teker eĢleme sonuçlarının toplanması yerine farklı yaklaĢımlar da denenmiĢtir. Bu 

yaklaĢımlarda test örnekleri eğitim kümesindeki her bir sınıf için tek bir eĢleme değeri 

üretmektedir. Üretilen değerler, sınıftaki örneklerden en çok benzeyeni ile 

eĢleĢtirilmesinden (En Yakın KomĢuluk - EYK mantığı) veya sınıftaki örneklerin 
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ortalaması ile eĢleĢtirilmesinden elde edilmiĢtir. Özellikle EYK mantığının uygulanması 

baĢarıyı pozitif yönde etkilemiĢtir. 

Deneylerimizde kavram karmaĢasını engellemek ve karĢılaĢtırmaların aynı koĢullar 

altında olmasını sağlamak için aksi belirtilmediği müddetçe klasik doğrulama yöntemleri 

ile sonuçlar üretilmiĢtir. 

 

2.6.2.1. Kişiye Özel Skor Normalleştirme 

 

Çoklu biyometrik sistemlerde verilerin değer aralığı farklı olduğu için kullanılan 

yaygın strateji her bir biyometriğin skorunun kendi aralığında normalleĢtirilmesidir. 

Sınıfların değer aralıklarının farklı olması durumunda ise skor normalleĢtirme yaklaĢımının 

tek bir biyometrik üzerinde uygulanması,  performans iyileĢtirmesine neden olacaktır. Ses 

tanıma uygulamalarında kiĢiye özel skor normalleĢtirme olarak adlandırılan bu yaklaĢım 

avuç izi biyometriği için çalıĢmalarımızda uygulanmıĢtır. 

En yaygın kullanılan normalleĢtirme tekniği, verilerin aritmetik ortalama ve standart 

sapmaları kullanılarak hesaplanan z-skorudur. Eğer eĢleĢtiricinin ortalama skor ve skor 

değiĢimleri hakkında ön bilgi mevcutsa bu planın iyi sonuç vermesi beklenir. Eğer 

eĢleĢtirme algoritmasının doğası hakkında hiç bir ön bilgimiz yoksa skorların ortalama ve 

standart sapmalarını, verilen bir eĢleĢtirme skorları kümesinden hesaplamamız gerekir. 

Bunun için, normal dağılım varsayımın yapıldığı normalleĢtirilmiĢ z-skorları Ģu Ģekilde 

verilir: 

 

, :aritmetik ortalama, :standart sapmak

Z

x
n


 




  (2.114) 

 

Hem ortalama hem de standart sapma değeri verilen örneklerden hesaplandığından 

aykırı değerlere duyarlı olmakta ve yöntem güçlü bir yöntem olamamaktadır. Z-skor 

normalleĢtirme, farklı eĢleĢtiricilerin normalleĢtirilmiĢ skorları için ortak bir sayısal aralığı 

garanti etmemektedir. Eğer giriĢ verileri Gaussian dağılımına sahip değilse, z-skor 

normalleĢtirme giriĢteki dağılımı çıkıĢta tutamaz. Bunun sebebi, ortalama ve standart 

sapmanın sadece Gaussian dağılımı için optimal konum ve ölçek parametresi olmalarıdır. 

Rastgele dağılımlar için ortalama ve standart sapma kabul edilebilir tahminler olmakla 

birlikte optimal değillerdir. 
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Gerçek kiĢi ve sahte kiĢi dağılımları arasındaki sınır marjinini açan, yüksek 

performans sağlayan diğer bir skor normalleĢtirme yöntemi karesel-doğrusal-karesel 

(Quadratic-Line-Quadratic - QLQ) normalleĢtirmedir [232]. Ana düĢünce, çakıĢma 

bölgesinde değiĢiklik yapılmaması, diğer bölgelerde doğrusal olmayan yeniden eĢleme 

yapılmasıdır. Bu normalleĢtirme iĢlemi Ģu formülle gerçekleĢtirilmektedir: 
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Burada, c , çakıĢma bölgesinin ortasını, w  da geniĢliğini belirtmektedir. MMn  ise 

aĢağıdaki formülle hesaplanan min-max skor normalleĢtirme sonucunu ifade etmektedir: 

 

min

max min

k

MM

x
n





 (2.116) 

 

ÇalıĢmalarımızda gerçekleĢtirilen testler sonucunda QLQ normalleĢtirme yönteminin 

en uygun yöntem olduğu ve performansta büyük bir iyileĢtirme sağladığı görülmüĢtür. 



 

 

 

3. BULGULAR VE İRDELEME 

 

Bu bölümde, avuç izi biyometriğine dayalı kiĢilerin tanınmasına yönelik, çevrimiçi 

ve çevrimdıĢı sistemler üzerinde gerçekleĢtirilen deneylerden elde edilen görsel ve sayısal 

bulgular irdelenerek, literatürle karĢılaĢtırılmaları verilecektir. Analizler altı ana baĢlık 

altında toplanmaktadır: 

- OluĢturulan avuç veritabanlarının analizi 

- GeliĢtirilen sistemlerdeki görüntülemenin analizi 

- Bölütleme yöntemlerinin analizi 

- Avuç izi bölgesini çıkartma yöntemlerinin analizi 

- Avuç izi özniteliklerinin çıkartılması ve sınıflandırılması için uygulanan 

yöntemlerin analizi 

- GeliĢtirilen sistemlerin süre analizi 

Avuç izi tanıma performansını iyileĢtirmeye yönelik yapılan bütün deneyler, ilgili 

ana baĢlıklar altında incelenmiĢtir. Avuç izi özniteliklerinin çıkartılması ve 

sınıflandırılması için çok sayıda veritabanı kullanıldığından ve bu veritabanlarının 

karakteristiklerinin farklı olmasından ötürü sonuçları ayrı alt baĢlıklar altında incelenmiĢtir. 

 

3.1. Oluşturulan Avuç Veritabanlarının Analizi 

 

ÇalıĢmalarımızda, KTÜ Sistem-1 ve KTÜ Sistem-2 ile elde edilen veritabanları ile 

serbest arka planlı ve temassız sistemlerden elde edilen veritabanları performans analizi 

için kullanılmıĢtır. Ayrıca literatürle karĢılaĢtırma amacıyla yaygınca irdelenen PolyU 

veritabanları [10] üzerinde de deneyler gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu kısımda, çevrimiçi ve 

çevrimdıĢı sistemlerden elde edilen veritabanları ayrı ayrı incelenecek ve literatürdeki 

veritabanları ile karĢılaĢtırılacaktır. 

 

3.1.1. Çevrimiçi Sistemlerden Elde Edilen Veritabanları 

 

TÜBĠTAK projesi kapsamında geliĢtirilen çevrimiçi avuç izi doğrulama sistemleri üç 

sene boyunca PC laboratuvarları giriĢlerinde hizmet vermiĢtir. Bu süre zarfında çevrimiçi 

sistemlerle alınan görüntülerin tamamı kaydedilmiĢtir. Kullanıcı hatasından ötürü büyük 
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problemler içeren görüntülerin silinmesi, sistem tarafından doğru tanınmamıĢ görüntülerin 

ilgili sınıflara dâhil edilmesi, eğitim ve test görüntülerinin birleĢtirilmesi, az örneğe sahip 

olan sınıfların kaldırılması ve dosya isimlerinin standart biçime dönüĢtürülmesiyle 

uluslararası kullanıma açık üç adet avuç veritabanı oluĢturulmuĢtur. Kısaca ―KTÜ VT 1.0‖, 

―KTÜ VT 2.0‖ ve ―KTÜ VT 2.1‖ olarak adlandırdığımız veritabanlarından ilki KTÜ 

Sistem-1 ile, diğer ikisi de KTÜ Sistem-2 ile alınan görüntülerden oluĢmaktadır. KTÜ 

Sistem-2 ile oluĢturulan veritabanları birbirinin devamı niteliğindedir. Veritabanları 

hakkındaki sayısal bilgiler yapılan çalıĢmalar bölümünde verildiğinden bu baĢlık altında 

sadece veritabanındaki görüntülerin çeĢitliliği araĢtırılacaktır. 

KTÜ Sistem-1 kısıtlamalı (parmaklar ve bilek, hazırlanan el yerleĢtirme 

platformundaki oyuklara yerleĢtiriliyor) bir sistem olmasına karĢın veritabanında içerilen 

görüntüler incelendiğinde çeĢitli Ģekil varyasyonlarına sahip olduğu görülmektedir. Bu 

varyasyonların bir kısmı doğrudan elin Ģekli (tombul/zayıf, küçük/büyük el gibi) ile ilgili 

iken, bir kısmı da elin platforma yerleĢtirilmesi (bastırma, baĢparmağı bitiĢtirme ve geride 

tutma gibi) ile ilgilidir. Ek ġekil 1.’de Ģekil çeĢitliliği ile ilgili KTÜ VT 1.0 seçilmiĢ örnek 

görüntüler verilmektedir. 

ġekil değiĢimlerinin yanı sıra görüntülerde renk ve doku çeĢitlilikleri de 

bulunmaktadır. Doku çeĢitliliği, ana avuç çizgilerindeki farklılığın yanı sıra, elde 

beneklerin belirmesini, el yüzeyinin pürüzlü olmasını, çizgilerin belirsiz olmasını, avuç 

bölgesinin parlamasını, kamera odağının bozulmasını, avuçta leke ve yaraların 

bulunmasını da içermektedir. 

OluĢturulan veritabanının en büyük özelliklerinden biri, uzun zaman dilimi içinde, 

farklı gün ve saatlerde alınmıĢ görüntüleri içermesidir. Bu özelliğinden dolayı 

görüntülerde, çevrimdıĢı sistemlerde oluĢmayan çeĢitlilikler meydana gelmiĢtir. Veritabanı 

oluĢturulurken görüntüdeki çeĢitlilikler eğitim ve test kümelerine dağıtılmıĢtır. Böylece, 

tanıma iĢlemi zorlaĢtırılarak veritabanının güçlülüğü arttırılmıĢtır. ġekil 3.1.’de, 

görüntülerin farklı oturumlarda alınmasıyla meydana gelen değiĢimler, örnek avuç izi 

görüntüleriyle görselleĢtirilmiĢtir. 

DeğiĢik zamanlarda alınan avuç izi görüntülerindeki değiĢimleri Ģu Ģekilde 

özetleyebiliriz: El yerleĢtirme Ģeklinin farklılığından dolayı oluĢan hatalar (örneğin ġekil 

3.1.a’da baĢparmak birleĢtirildiğinden ek bir çizgi belirmiĢtir; ġekil 3.1.a, c ve d’de ise 

öteleme, dönme ve eğriltme meydana gelmiĢtir); avuç izi bölgesinin bir kısmının giysi gibi 

nesnelerle örtülmesi (ġekil 3.1.b); avuç izi bölgesinde yara ve lekelerin belirmesi (ġekil 
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3.1.d); elin bastırılmasından veya nemlenmesinden ötürü elde parlamaların oluĢması (ġekil 

3.1.e); odak ayarının zamanla değiĢmesi  (ġekil 3.1.c), elde beneklenmelerin oluĢması, elin 

kullanımı ile ilgili el çizgilerinin belirginleĢmesi, elin ıslaklığından kaynaklanan noktasal 

parlamalar. 

 

     

     
(a) (b) (c) (d) (e) 

ġekil 3.1. KTÜ VT 1.0’da,  eğitim ve test olarak iĢaretlenmiĢ görüntüler arasındaki 

farklılıklara örnekler (üstteki ve alttaki görüntüler aynı kiĢilere aittir). 

 

KTÜ Sistem-2 ile elde edilen görüntülerle oluĢturulan veritabanları daha fazla sayıda 

kullanıcıdan daha uzun zaman zarfında alınan görüntüleri içerdiğinden örnek sayısı ve 

örnek çeĢitliliği açısından daha zengindirler. Farklı avuç Ģekilleri ve yerleĢtirmelerine ait 

görüntüler Ek ġekil 2.’de verilmektedir. 

ġekil 3.2., farklı zamanlarda alınmıĢ ve oluĢturulan veritabanında eğitim-test 

kümelerine ayrılmıĢ görüntüler (üsttekiler eğitim, alttakiler test örnekleri) gösterilmektedir. 

Tanıma iĢlemini zorlaĢtıran, eğitim ve test kümelerindeki farklılıkları Ģu Ģekilde 

özetleyebiliriz: Avuç izi bölgesindeki yara ve lekeler (ġekil 3.2.a); elin yanlıĢ 

yerleĢtirilmesinden ötürü ortaya çıkan çizgiler, bombelikler, parlamalar, ötelemeler, 

dönmeler ve eğriltmeler (baĢparmağın yanlıĢ tutulması ile ortaya çıkan çizgiler veya 

bombelikler ġekil 3.2.b’de, elin bastırılmasından ötürü çizgilerin belirginleĢmesi ve 

eğriltmeler de ġekil 3.2.c’de gösterilmektedir); elin bir yere bastırılmasıyla ortaya çıkan 

geçici izler (ġekil 3.2.d); avuç izi bölgesinin bir kısmının farklı nesnelerle örtülmesi (ġekil 

3.2.e); eldeki yağlardan oluĢan parlamalar; odak ayarının değiĢmesinden kaynaklanan 

netlik bozulmaları; avuçtaki beneklenmeler. 
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(a) (b) (c) (d) (e) 

ġekil 3.2. KTÜ VT 2.1’de eğitim ve test olarak iĢaretlenmiĢ görüntüler arasındaki 

farklılıklara örnekler (üstteki ve alttaki görüntüler aynı kiĢilere aittir). 

 

3.1.2. Serbest Arka planlı ve Temassız Sistemlerden Elde Edilen Veritabanları 

 

ÇalıĢmalarımızda, çevrimiçi sistemlerden sağlanan tatmin edici baĢarıdan ötürü 

serbest arka planlı ve tamamen temassız sistemlerin oluĢturulması düĢünülmüĢtür. Bu 

amaçla, öncelikle laboratuvar ortamında, çevrimiçi sistemleri simüle edecek veritabanları 

hazırlanmıĢ, ardından da önerilen yöntemlerin testleri gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Veritabanlarının oluĢturulmasında, önceki sistemlerden edinilen deneyimlerden 

faydalanılmıĢ ve gerçek dünyada meydana gelebilecek birçok durum yapay olarak 

oluĢturulmuĢtur. Böylece, veritabanlarının çevrimiçi sistemlerde oluĢabilecek problemleri 

içermesi azami ölçüde sağlanmıĢtır. Ek ġekil 3.’te üstü açık, serbest arka planlı sistemle 

elde edilen veritabanından örnek görüntüler verilmektedir. 

Serbest arka planlı sistemle elde edilen veritabanı üzerinde gerçekleĢtirilen bölütleme 

testlerinde yeterli baĢarı sağlandıktan sonra, temassız sisteme geçilmiĢtir. Bu amaçla 

oluĢturulan veritabanı kullanıcı sayısı ve örnek çeĢitliliği açısından daha geniĢ tutulmuĢtur. 

Temassız sistemde, eller platformdan belirli yükseklikte temas ettirilmeden tutulduğu için 

elin 3. boyuttaki eğimleri de ayrıca ortaya çıkmıĢtır. Temassız sistemle elde edilen örnek 

görüntüler Ek ġekil 4.’te verilmektedir. Görüntülerde arka plandaki ıĢıkların değiĢtirilmesi 

ve gün ıĢığının değiĢmesinden ötürü ortaya çıkan değiĢimler gözükmektedir. 
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3.1.3. Oluşturulan Veritabanlarının Literatürdeki Veritabanları ile 

Karşılaştırılması 

 

OluĢturduğumuz avuç veritabanları, literatürde yaygın kullanılan veritabanlarına 

kıyasla birçok avantaja sahiptir. Bu avantajların ve genel özelliklerin incelenmesi amacıyla 

veritabanları arasında karĢılaĢtırmalar yapılmıĢtır. KarĢılaĢtırmalar, farklı amaçlara hitap 

ettiği için temaslı ve temassız sistemlerden elde edilen veritabanları için ayrı ayrı 

verilmiĢtir. Tablo 3.1.’de temaslı sistemlerden oluĢturulan veritabanlarının karĢılaĢtırılması 

verilmiĢtir. Literatürdeki veritabanlarından PolyU-I [183], PolyU-II [10] ve CASIA [17] en 

yaygın kullanıma sahip oldukları için karĢılaĢtırmalarda tercih edilmiĢtir. 

 

Tablo 3.1. Çevrimiçi sistemlerle oluĢturulan veritabanlarının literatürde yaygın 

kullanılan veritabanlarla karĢılaĢtırılması. 

 

Özellikler 
Veritabanları 

KTÜ 1.0 KTÜ 2.1 PolyU-I PolyU-II CASIA 

KiĢi sayısı: 153 534 50 193 312 

Avuç sayısı: 153 534 100 386 624 

Toplam örnek sayısı: 1442 15470 600 7752 5502 

Avuç baĢına düĢen en az örnek sayısı: 4 13 6 11 8 

Görüntü alımı için toplam oturum sayısı: >2 >2 2 2 1 

Eğitim örnekleri için oturum sayısı: >1 >1 1 1 1 

Test örnekleri için oturum sayısı: >1 >1 1 1 1 

Görüntü alımı için danıĢman kontrolü: Yok Yok Var Var Var 

Farklı odak ayarlarında görüntü alımı: Var Var Var Var Yok 

Farklı ıĢık koĢullarında görüntü alımı: Var Var Var Var Yok 

El yerleĢtirme esnekliği: Kısmen Kısmen Yok Yok Var 

Avuçta zamanla oluĢabilecek değiĢimler: Var Var Var Var Yok 

3. boyuttaki esneklik: Kısmen Kısmen Yok Yok Yok 

Elde lekeler, izler, ıslaklıklar: Var Var Yok Yok Yok 

Parmaklarda yüzük: Var Var Yok Yok Yok 

Görüntü çözünürlüğü: 768×576 768×576 384×284 384×284 640×480 

 

OluĢturduğumuz veritabanlarından KTÜ VT 2.1, örnek ve kiĢi sayısı açısından 

literatürdeki en büyük veritabanı olma özelliğini taĢımaktadır. Avuç sayısı olarak CASIA 

VT daha büyük olmasına karĢın, oluĢturduğumuz veritabanlarında tek elden görüntü 

alındığı için zorluk derecesi (örüntülerin birbirine benzememesi) diğerlerinden daha 

fazladır. KiĢi baĢına düĢen en az örnek sayıları kıyaslandığında, KTÜ VT 2.1’in en çok 

örneğe sahip olduğu görülmektedir. CASIA veritabanındaki görüntüler tek oturumda, 
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PolyU veritabanlarındaki görüntüler iki farklı oturumda alınmasına karĢın, çevrimiçi 

sistemlerden elde edilen veritabanlarımızdaki görüntüler çok sayıda oturumdan alınmıĢtır. 

Bu durum, avuç izi örüntülerinde çok sayıda değiĢimin oluĢmasını sağlamaktadır. Görüntü 

alımında danıĢman kontrolü olmadığı (tamamen otomatik bir sistemle alındığı) için doğal 

olarak oluĢan çeĢitlilikler sadece oluĢturduğumuz veritabanlarında mevcuttur. CASIA VT, 

farklı odak ayarlarında ve farklı ıĢık koĢullarında alınmıĢ görüntüler içermemekle beraber 

elin zemine yaslandırılması ile görüntü alımı yapıldığından el yerleĢtirme esnekliği 

sağlamaktadır. PolyU veritabanlarında çiviler kullanıldığından sınırlama en üst 

seviyededir. OluĢturduğumuz veritabanlarında ise parmak yerleĢtirme oyukları kısmi bir 

esneklik sağlamaktadır. Farklı zamanlarda görüntü alımı yapıldığından, KTÜ VT 1.0, KTÜ 

VT 2.1 ve PolyU VT’larında avuçta zamanla oluĢabilecek değiĢimler görülebilmektedir. El 

yerleĢtirme platformumuzdaki boĢluk büyük olduğundan elin aĢağıya doğru bastırılması 

söz konusu olmuĢtur. Diğer veritabanlarında bu karmaĢıklık içerilmemektedir. Ayrıca, elde 

lekeler, izler, ıslaklıklar ve parmakta yüzükler sadece çevrimiçi sistemle oluĢturulmuĢ 

veritabanlarında mevcuttur. Görüntü çözünürlüğü olarak da veritabanlarımız en yüksek 

çözünürlüğe (768×576) sahiptir. 

Temassız avuç izi tanıma sistemleri son yıllarda geliĢtirilmeye baĢlanmıĢtır. Bu 

nedenle, temassız sistemle oluĢturduğumuz VT, literatürde yaygın kullanıma sahip tek 

veritabanı olan IITD VT [233] ile karĢılaĢtırılmıĢtır (Tablo 3.2.).  

KiĢi, avuç ve örnek sayıları kıyaslandığında oluĢturduğumuz temassız VT, IITD 

VT’na göre daha küçük kalmaktadır. Bununla birlikte, görüntülerin içerdiği karmaĢıklık ve 

esnekliğe göre üstünlük, oluĢturduğumuz veritabanına aittir. Örneğin, son yıllarda 

araĢtırılan mobil biyometrik sistemler için gerekli olan arka plan karmaĢıklığı, kapalı bir 

kutu içinde görüntü alındığından IITD veritabanında mevcut değildir. Benzer Ģekilde farklı 

ıĢık koĢullarında alınmıĢ görüntüler sadece oluĢturduğumuz temassız veritabanında 

bulunmaktadır. IITD VT’ndaki görüntülerin tamamında parmaklar açılmıĢ olması, bu 

veritabanının diğer bir zayıf yönüdür. Her iki VT da, görüntüleri tek oturumda danıĢman 

kontrolünde toplamıĢ, yüzüklü görüntüleri içermiĢ, öteleme, dönme, ölçek çeĢitliliğini ve 

3. boyutta duruĢ esnekliğini sağlamıĢtır. Fakat, IITD veritabanında sağlanan bu çeĢitlilik ve 

esneklikler, temassız sistemle elde ettiğimiz veritabanına göre daha zayıftır. Örneğin daha 

az öteleme, dönme içermekte; sağa, sola, yukarı ve aĢağıya eğmeyi çok az miktarda 

gerçekleĢtirmektedir. Veritabanları avuç baĢına düĢen en az örnek sayısı ve görüntü 

çözünürlüğü açısından birbirine yakın değerler vermektedir. 
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Tablo 3.2. OluĢturulan ve literatürde yaygın kullanılan temassız sistem 

veritabanlarının karĢılaĢtırılması. 

 

Özellikler 
Veritabanları 

Önerilen IITD 

KiĢi sayısı: 145 235 

Avuç sayısı: 145 470 

Toplam örnek sayısı: 1752 2769 

Avuç baĢına düĢen en az örnek sayısı: 6 5 

Görüntü alımı için toplam oturum sayısı: 1 1 

Görüntü alımı için danıĢman kontrolü: Var Var 

Arka plan karmaĢıklığı: Var Yok 

Farklı ıĢık koĢullarında görüntü alımı: Var Yok 

Öteleme, dönme ve ölçek değiĢimleri: Var Var 

3. boyuttaki duruĢ esnekliği: Var Var 

Parmakların bitiĢtirilmesi: Var Yok 

Parmaklarda yüzük: Var Var 

Görüntü çözünürlüğü: 768×576 800×600 

 

3.2. Avuç İzi Sistemlerinde Görüntüleme 

 

Çevrimiçi ve çevrimdıĢı sistemlerin geliĢtirilmesi esnasında yüksek görüntü 

kalitesini sağlamak için aydınlatma sistemleri ve kameralar üzerinde çeĢitli ayarlar 

yapılmıĢtır. Böylece, farklı zamanlarda değiĢmeyen, detay bilgisi yüksek görüntüler elde 

edilmiĢ ve tanıma baĢarısı yükseltilmiĢtir. 

GeliĢtirilen çevrimiçi sistemler yarı kapalı ortamda görüntü aldıklarından, aydınlatma 

sistemlerine ihtiyaç duymaktadırlar. Bu sistemlerde ıĢığın Ģiddeti kadar kullanılan ıĢık 

kaynağının çeĢidi de önem arz etmektedir. ÇalıĢmalarımızda tungsten lamba, floresan 

lamba ve LED ıĢık kaynakları denenmiĢtir. 

Tungsten lambalar, özel bir metal telin, içinden geçen akımla aĢırı ısındırılması 

sonucu ıĢık yayan kaynaklardır. Avuç bölgesinin aydınlatması için kullanıldığında aĢırı 

ısınmanın büyük bir problem oluĢturduğu görülmüĢtür. Ayrıca, görüntü kalitesinin yetersiz 

olması ve çok enerji harcamasından ötürü tercih edilmemiĢtir. 

Gaz akımı prensibine dayanan floresan lambalar, laboratuar ortamında geniĢ çaplı 

veritabanı oluĢturmak için geliĢtirdiğimiz düzenekte kullanılmıĢtır. IĢığı dağıtarak 

görüntüdeki detay bilgilerini yeterli oranda çıkaramamasının yanında uzun süreli 

kullanımlarda ıĢık Ģiddetinin artması görüntülerde parlamaya neden olmuĢtur. Ortam 
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ısısına göre farklı karakteristik sağlaması ve az da olsa ısınma problemi içermesinden 

dolayı sonraki sistemlerde kullanılmamıĢtır. 

LED ıĢık kaynakları, yoğunlaĢmıĢ ıĢık huzmesi ile detay bilgilerini en iyi Ģekilde 

çıkarması, ısınma problemi içermemesi, dayanıklılığı, az yer iĢgal etmesi ve ucuz 

olmasından ötürü geliĢtirdiğimiz bütün sistemlerde tercih edilmiĢtir. Kamera etrafına 

dairesel olarak yerleĢtirilmiĢ LED’lerden oluĢan ıĢık kaynağı ilk geliĢtirilen çevrimiçi 

sistemlerde aydınlatmayı sağlamıĢtır. LED’ler doğrusal ıĢık saçtığından karĢıdan elin 

tamamı aydınlatıldığında ince detaylar çok net belirememiĢtir. Bu nedenle, deneysel 

araĢtırmalar yapılmıĢ ve beĢer adet LED’den oluĢan iki adet LED dizisinin platformun sol 

ve sağ kenarına farklı yüksekliklerde yerleĢtirilmesinin en iyi detay bilgisini çıkarttığı 

belirlenmiĢ ve çevrimiçi sistemlerde kullanılmıĢtır. ÇalıĢmalarımızın son kısmında 

aydınlatma sistemleri tekrar ele alınmıĢ, iki yana yerleĢtirilen ıĢık kaynaklarının elin 3. 

boyutta meyilli tutulması durumunda yetersiz veya fazla ıĢıklandırmaya neden olduğu 

görülmüĢtür. GeliĢtirilen çözüm, LED dizilerinden birinin kameranın yanından ele doğru 

tutulması, diğerinin ise açısal olarak sağ kenara yerleĢtirilmesi olmuĢtur. 

ÇalıĢmalarımızda görüntü yakalama aygıtı olarak, iki adet CCD kamera 

kullanılmıĢtır. Bunlardan ilki, ayarlanabilir özellikleri olan Sanyo VCC-6592 kamera; 

ikincisi de ayarlamasız (tam otomatik) ICS 13234 kamera.  

Öncelikle Sanyo kameranın ayarlarının avuç görüntüleme üzerindeki etkileri 

araĢtırılmıĢ ve Ģu bulgular elde edilmiĢtir: 

- Diyafram açıklığı, keskin ve normal ayarlarına getirilmiĢ, görüntüde gözle görülür 

bir iyileĢtirme sağlamamıĢtır. 

- Poz süresi farklı değerlerle denenmiĢtir. Büyük seçilmesi ile arka planın daha 

bulanık, ön plan nesnesinin (avuç) daha net olabileceği düĢünülmüĢ, fakat arka planda 

istenen bulanıklık sağlanamamıĢtır (ġekil 3.3.a). Ayrıca bu ayarın temassız sistemlerde elin 

kameradan uzaklığının sabit olmaması durumunda görüntü kalitesini negatif etkilediği 

görülmüĢtür. Temassız sistemlerde birçok kiĢinin görüntü verme esnasında elini titrettiği 

görülmüĢ ve bu nedenle poz süresinin kısa tutulması planlanmıĢtır. Bu durumda yeterli ıĢık 

sağlanamamıĢ, ortam aydınlatmasından büyük oranda etkilenilmiĢ ve görüntüde 

karıncalanma oluĢmuĢtur (ġekil 3.3.b). IĢık Ģiddetinin arttırılması durumunda ise netlik 

artmakla beraber detay bilgilerinin görülmesi azalmıĢtır. Sonuç olarak poz süresindeki 

ayarlamalarla istenen baĢarı elde edilememiĢtir. 
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- Arka ıĢık dengeleme görüntünün tamamına ve merkez bölgesine uygulanmıĢtır. 

Merkez bölgesine uygulanması durumunda arka plandaki ıĢık değiĢimlerinden daha az 

etkilenilmekte (ġekil 3.3.c), buna karĢın avuç bölgesinin netliği ve parlaklığı değiĢim 

gösterebilmektedir. Merkezi bölgeye avucun ne kadarlık kısmının gireceği de ayrı bir 

sorun olarak ortaya çıkmıĢtır. 

ICS kameranın kullanımı, kullanıcının yukarıda belirttiğimiz ayarları yapabilmesine 

imkân tanımamaktadır. Buna karĢın elde edilen görüntü kalitesinin Sanyo kameraya 

kıyasla daha yüksek olduğu görülmüĢtür (ġekil 3.3.d). Ayrıca, bu kamera ile farklı ıĢık 

koĢullarından fazla etkilenilmemiĢtir. Kameranın tek zayıf noktası, bölütlemeyi 

kolaylaĢtırmak için düĢünülen arka plan bulanıklaĢtırmayı, farklı poz süresi ve diyafram 

açıklığı ayarlamalarına izin vermediği için yeteri kadar sağlayamaması olmuĢtur. 

 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

  

ġekil 3.3. Farklı kamera ve ayarlarla elde edilen örnek avuç görüntüleri 

 

Elin kameradan uzaklığı ve odak uzaklığının iyi seçilememesi görüntüde perspektif 

bozulmasına neden olmuĢtur. Özellikle elin ileri ya da geri tutulmasında elde edilen avuç 

izi örüntülerinde farklılıkların oluĢması tanıma baĢarısını olumsuz yönde etkilemiĢtir. Bu 

nedenle, kameranın elden uzaklığı serbest arka planlı ve temassız sistemlerde arttırılmıĢ ve 

bozulma en aza indirgenmiĢtir. 
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3.3. Avuç Bölütleme Yöntemlerinin Analizi 

 

Avuç bölgesinin doğru bölütlenmesi, avuç izi bölgesinin çıkartılması ve 

tanınmasında önemli rol oynamaktadır. Bu nedenle, çalıĢmalarımızda kullanılan / denenen 

yöntemlerden elde edilen bölütleme sonuçları ayrı ayrı incelenmiĢtir. Global eĢikleme 

yöntemleri, tekdüze, koyu arka plana sahip çevrimiçi sistemler için; diğer yöntemler ise 

serbest arka planlı ve temassız sistemler için araĢtırılmıĢtır. 

 

3.3.1. Global Eşikleme Yöntemleri 

 

Literatürde yaygın kullanılan veritabanlarındaki (PolyU ve CASIA gibi) görüntüler 

tekdüze arka plana sahip olduğu için global eĢikleme yöntemlerinin kullanılması, 

bölütleme açısından en uygun çözüm olmaktadır. Bu amaçla çalıĢmaların çoğunda 

Otsu’nun global eĢikleme yöntemi [32] kullanılmıĢtır. Tez kapsamında literatürle 

karĢılaĢtırma amacıyla kullanılan PolyU veritabanlarında ve geliĢtirdiğimiz çevrimiçi 

sistemlerde arka plan karmaĢıklığı bulunmadığından global eĢikleme yöntemlerinin avuç 

bölütleme baĢarıları araĢtırılmıĢtır. 

ġekil 3.4.’te, global eĢikleme yöntemlerinin bölütleme sonuçları orijinal görüntü ile 

birlikte verilmektedir. ġekil 3.4.a, orijinal görüntüyü gösterirken; ġekil 3.4.b-e sırasıyla 

bulanıklık ölçütünün minimizasyonu [185], Otsu [32], iteratif seçim [184] ve minimum 

hata eĢikleme [186] yöntemlerinden elde edilen bölütleme sonuçlarını göstermektedir. 

Bulunan gri seviye eĢik değerleri sırasıyla 76, 110, 109 ve 39 olmuĢtur. 

KarĢılaĢtırmalar sonucunda en uygun eĢikleme yönteminin bulanıklık ölçütünün 

minimizasyonu olduğuna karar verilmiĢ ve çalıĢmalarımızda tercih edilmiĢtir. Bu 

yöntemde elin kenarları ve parmak araları net bir Ģekilde belirebilmektedir. Otsu ve iteratif 

seçme yöntemlerinde ise ġekil 3.4.b ve c’de görüldüğü üzere elin kenarlarında ve parmak 

aralarında gölgelerden ötürü düzensizlikler oluĢmuĢtur.  Minimum hata eĢikleme yöntemi 

kenarlarda hiçbir bozukluk içermemesine karĢın, parmak aralarında arka plana ait olan 

bölgeleri de avuca dâhil etmiĢtir. Yöntemler, yüzüklü görüntülerle incelendiğinde benzer 

sonuçlar çıkmaktadır. 
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(a) (b) (c) (d) (e) 

ġekil 3.4. Global eĢikleme yöntemlerinin örnek bir avuç görüntüsü üzerindeki bölütleme 

baĢarıları. a) orijinal görüntü, b) bulanıklık ölçütünün minimizasyonu, c) Otsu, 

d) iteratif seçim, e) minimum hata eĢikleme. 

 

3.3.2. Ten Rengine ve Kenar Bilgisine Dayalı Bölütleme Yöntemleri 

 

Ten rengine dayalı eĢikleme, karmaĢık arka plana sahip el görüntüleri için en yaygın 

kullanılan yaklaĢım olduğundan çalıĢmalarımızda da kullanılmıĢtır. Bu amaçla YCbCr ve 

kromatik uzaylarda ten rengi benzerliği yöntemi [49] kullanılmıĢtır. Örnek bir görüntü 

üzerinde elde edilen bölütleme sonuçları ġekil 3.5.’te gösterilmektedir. 

 

  
(a) (b) 

  

ġekil 3.5. Ten rengi benzerliği yönteminin YCbCr (a) ve kromatik (b) uzaylarda 

uygulanması ile elde edilen bölütleme sonuçlarına örnekler. 

 

Görüntüler incelendiğinde, arka planda ten rengine sahip nesnelerin bulunması 

durumlarında yöntemin baĢarısız olduğu görülmüĢtür. ġekil 3.5.’te arka plandaki ikinci bir 

el, ön plandaki el ile ayırt edilememiĢtir. Benzer durumlar arka planda yüz görüntüsü 

olduğunda da gözlemlenmiĢtir. YCbCr renk uzayı, büyük ölçeklerde bölgesel hatalar 
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içerdiğinden kromatik uzaya kıyasla daha zayıf sonuçlar üretmiĢtir. Fakat, her iki yöntem 

de istenen bölütleme baĢarısını sağlayamadığından tercih edilmemiĢtir. 

Kenar bilgisi ile bölütlemenin baĢarısı Sobel ve Canny kenar algılayıcılarının 

uygulanması ile ölçülmüĢtür (ġekil 3.6.). Sobel yöntemi uygulandıktan sonra eĢikten 

geçirilmiĢ ve küçük çizgiler kaldırılmıĢtır. Her iki yöntemden elde edilen örnekler 

incelendiğinde benzer, zayıf sonuçları ürettiği görülmüĢtür. Arka planda ıĢık ya da keskin 

kenarların bulunması, parmakta yüzük bulunması, el sınırlarının arka plan parlaklığına 

yakın parlaklıklar içermesi bölütlemeyi olumsuz yönde etkilemiĢtir. Ayrıca ana avuç 

çizgileri de görüntüde kenar olarak algılanabilmiĢtir. 

 

  
(a) (b) 

  

ġekil 3.6. Sobel (a) ve Canny (b) kenar algılayıcılarının örnek bir avuç görüntüsüne 

uygulanması ile elde edilen bölütleme sonuçları. 

 

3.3.3. GrabCut Yöntemi ile Bölütleme 

 

GrabCut yöntemi, literatürdeki üstün baĢarısından ötürü avuç görüntüleri için 

denenmiĢtir. Yöntem, arka plan ve bilinmeyen bölge olarak iki bölgenin kullanıcıdan 

verilmesini istemektedir. ÇalıĢmalarımızda arka plan olarak elin bulunma ihtimalinin 

olmadığı dıĢ çerçeve, bilinmeyen bölge olarak da avucun dâhil olduğu bölge verilmiĢtir. 

Elde edilen bölütleme sonuçları zayıf olduğu için kullanıcı etkileĢimi yapılmıĢtır. Bu 

amaçla, avucun iç bölgesinde karesel bir alan ve parmaklara doğru çizgiler, tarafımızdan 

çizilmiĢtir. Bu kısmın otomatikleĢtirilmesinin kaba ten rengi eĢiklemesi ile yapılabileceği 

düĢünülmüĢtür. Elde edilen bölütleme sonuçlarına bir örnek ġekil 3.7.’de gösterilmektedir. 

 



112 

 

 

 
 

ġekil 3.7. GrabCut yönteminin örnek bir avuç görüntüsüne 

uygulanması ile elde edilen bölütleme sonucu. 

 

ġekil 3.7.’den görüldüğü üzere GrabCut yönteminin uygulanmasıyla, parmak 

aralarında arka plan tonuna benzerlikten ötürü hatalı bölütleme yapılmıĢtır. Ayrıca yüzük 

ve arka plandaki ıĢık kaynağı da problem oluĢturmuĢtur. Fazla iĢlem yükünden dolayı 

gerçek zamanlı çalıĢtırılamayan bu yöntem, kullanıcı etkileĢimi gerektirmesi ve baĢarılı 

bölütleme sağlayamamasından dolayı tercih edilmemiĢtir. 

 

3.3.4. AGM Yöntemi ile Bölütleme 

 

ÇalıĢmalarımızda popüler model tabanlı bölütleme yöntemi olan AGM, kısıtlamalı 

ortamda alınan KTÜ VT 1.0, serbest arka planlı ve temassız sistemlerle oluĢturulan 

veritabanlarında avuç bölütleme amacıyla kullanılmıĢ ve yüksek verim elde edilmiĢtir. 

AGM yönteminin KTÜ VT 1.0 üzerindeki bölütleme sonuçları incelendiğinde (ġekil 

3.8.) veritabanında mevcut her tür örnek için yüksek baĢarı ile bölütlemenin 

gerçekleĢtirildiği görülmüĢtür. 

 

   
(a) (b) (c) 

ġekil 3.8. KTÜ VT 1.0’dan alınan görüntüler üzerinde AGM yönteminin 

uygulanması ile oluĢan örnek bölütleme sonuçları. 
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ġekil 3.8.a’da baĢparmağın bitiĢmesi durumunda bölütlemenin etkilenmediği 

görülmektedir. ġekil 3.8.b ve c’de ise elin bilekten ve parmağa yakın yerden aĢağıya doğru 

bastırılması sonucu oluĢan görüntülerde avuç modelinin sorunsuz yerleĢebildiği 

örneklendirilmektedir. AGM yönteminin uygulanmasıyla, veritabanında mevcut diğer 

değiĢimler (elin konumunda öteleme ve dönme gibi) için benzer bölütleme sonuçları elde 

edilmiĢ; bunun sonucunda karmaĢık arka plana sahip veritabanlarında uygulanmasına 

geçilmiĢtir. 

AGM yönteminin serbest arka planlı sistemle oluĢturulan veritabanındaki baĢarısı 

görsel olarak ve bölütleme ölçütleriyle sayısal olarak değerlendirilmiĢtir. Veritabanından 

örnek görüntüler üzerindeki bölütleme sonuçları ġekil 3.9.’da verilmektedir. 

 

   
(a) (b) (c) 

   
(d) (e) (f) 

ġekil 3.9. AGM yönteminin serbest arka planlı VT üzerinde uygulanması 

sonucu elde edilen örnek bölütleme sonuçları. 

 

ġekil 3.9.’da görüldüğü gibi, avuç modeli veritabanındaki bütün görüntüler üzerinde 

baĢarı ile yerleĢtirilebilmiĢtir. Az sayıda görüntüde küçük miktarlarda sapmalar olmuĢtur. 

Elin oryantasyonu (ġekil 3.9.a), konumu (ġekil 3.9.c), aĢağıya doğru bastırılması (ġekil 

3.9.b), parmaklarda yüzük bulunması (ġekil 3.9.d), arka planda ıĢık kaynağı, yüz veya 

farklı bir elin mevcudiyeti (ġekil 3.9.d, e, f), parmakların açıklığı, arka plan aydınlatması 
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bölütlemede soruna neden olmamıĢtır. Ayrıca model tabanlı yaklaĢım kullanıldığından 

nesnenin sınırlarında noktasal kırılmaların oluĢmaması sağlanmıĢtır. 

Bölütleme sonuçları, görsel olarak gösterimin haricinde sayısal olarak da 

incelenmiĢtir. Bu amaçla, sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye uzaklığı ve marjin geniĢliği 

ölçütleri kullanılmıĢtır. AGM bölütlemesi sonucu elde edilen modellerin referans modeller 

ile karĢılaĢtırılması için test kümesindeki bütün avuçların sınır noktaları, tarafımızdan 

iĢaretlenmiĢtir. Avuç modelinin dıĢ sınırlarını ifade eden 10 adet köĢe noktası 

değerlendirme dıĢı tutularak performans ölçümü ġekil 3.10.’te gösterilen 15 nokta (2, 3, 4, 

7, 8, 9, 12, 13, 14, 17, 18, 19, 22, 23, 24 nolu noktalar) üzerinden yapılmıĢtır. Marjin 

geniĢliğinin ölçümünde, avuç modelinde üst, alt avuç yaylarını ve parmak aralarını ifade 

eden 5 bölge kullanılmıĢtır (ġekil 3.10.). Üst avuç yayı ―Bölge 1‖, iĢaret ile orta parmak 

arası ―Bölge 2‖, orta parmak ile yüzük parmağı arası ―Bölge 3‖, yüzük parmağı ile serçe 

parmak arası ―Bölge 4‖, alt avuç yayı da ―Bölge 5‖ olarak adlandırılmıĢtır. 

 

 
 

ġekil 3.10. Bölütleme performansı ölçümünde kullanılan 

noktaların ve bölgenin gösterimi. 

 

GerçekleĢtirilen ilk testle her bir noktanın eğriye olan uzaklıkları hesaplanmıĢ ve 

ġekil 3.11.’de özetlenmiĢtir. Grafikte her bir nokta için örneklerden elde edilen maksimum 

ve minimum uzaklıklar noktalar ile; ortalama uzaklık ise standart sapmaya sahip çubukla 

temsil edilmiĢtir. Grafikte genel olarak gösterilen sütunda bütün noktaların 

değerlendirilmesi verilmiĢtir. Sonuçlardan görülmektedir ki, en az uzaklık 0 piksel 

seviyesindeyken, en fazla uzaklık 26.1825 piksele kadar çıkabilmektedir. Görüntünün 

boyutunun 768×576 olduğu düĢünülürse, geniĢlikte çok büyük oranda olmayan %3.4’lük 
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bir azami sapmanın olduğu görülmektedir. Ortalama uzaklık 2.8 piksel, standart sapması 

ise 2.7 piksel seviyelerindedir. 7 numaralı nokta maksimum uzaklığı en düĢük olan nokta 

olarak göze çarparken aynı parmak arasındaki 9 numaralı nokta da en kötü bulunan 

noktalardan biri olarak görülmektedir. 19 numaralı nokta, serçe parmağın duruĢu daha 

fazla değiĢkenlik arz ettiğinden ve en geniĢ parmak arasında bulunduğundan en kötü 

sonucu vermiĢtir. Uzaklıklar, noktaların eğriyi oluĢturan doğru parçalarına olan Öklid 

uzaklığını verdiğinden çok küçük farklılıkların sayısal çözümleme hatası olarak görülmesi 

gerekmektedir. 

 

 
 

ġekil 3.11. Serbest arka planlı veritabanı üzerinde AGM bölütleme 

performansının, sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye uzaklığı ölçütü 

ile değerlendirilmesi. 

 

Noktanın eğriye uzaklığı ile gerçekleĢtirilen benzer testler marjin geniĢliği ile de 

gerçekleĢtirilmiĢ ve ġekil 3.12.’de özetlenmiĢtir. Belirlenen 5 bölgede en az 0.18, en fazla 

25.225 piksellik marjin geniĢliği bulunmaktadır. Ortalama marjin geniĢliği 2.82, standart 

sapması ise 2.52 piksel olarak hesaplanmıĢtır. Modelin AGM yöntemi ile en kötü 

hizalandığı bölüm serçe parmak ile yüzük parmağı arası, en iyi hizalandığı bölüm ise orta 

parmak ile yüzük parmağı arası olmuĢtur. Bu sonuçlar, parmak arası Ģekil çeĢitliliğin, 

sonuçlara negatif olarak yansıdığını göstermektedir. Diğer bir deyiĢle, az sapma yapan 

kısımlar, görüntüden görüntüye çok fazla değiĢmeyen kısımlardır. Marjin geniĢliği 



116 

 

 

sonuçları genel anlamda incelendiğinde, sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye uzaklığı 

ölçütünden elde edilen sonuçlarla paralellik arz ettiği görülmektedir. 

 

 
 

ġekil 3.12. Serbest arka planlı veritabanı üzerinde AGM bölütleme 

performansının marjin geniĢliği ölçütü ile değerlendirilmesi. 

 

Performans değerlendirmesinde noktaların uzaklıklarının / bölgelerin marjinlerinin 

doğrudan verilmesinin haricinde belirtilen uzaklığı aĢmayan örnek yüzdeleri de 

hesaplanmıĢtır. Böylece ortalama, minimum ve maksimum uzaklık değerleri ile gizlenen 

bilgiler ortaya çıkarılmıĢ olmaktadır. Tablo 3.3. ve ġekil 3.13.’te her bir bölge için marjin 

geniĢliği verilen maksimum uzaklığı aĢmayan örnek yüzdeleri özetlenmiĢtir. 

Sonuçlardan görülmüĢtür ki marjin geniĢliğinin 1 pikselden küçük olma Ģartı 

konduğunda %19’larda olan baĢarı, 2 piksel’de %50, 4 pikselde %79, 6 pikselde %91, 7 

pikselde ise %94’lere ulaĢmaktadır. Önceki sonuçlardan da görüldüğü gibi 3 numaralı 

bölge en baĢarılı bölütlenen bölge olarak 4 pikselde %87, 6 pikselde %94, 7 pikselde %98 

baĢarıyı yakalamıĢtır. En zayıf bölütleme performansı veren 4 numaralı bölge ise 4 

pikselde %71, 6 pikselde %87, 7 pikselde ise %90 baĢarıyı yakalayabilmiĢtir. 

Benzer testler noktaların eğriye uzaklıkları için yapıldığında Tablo 3.3.’teki özet 

sonuçlar elde edilmiĢtir. Buradaki sonuçlar marjin geniĢliği ile benzer çıktılar vermekte 

olup 2 pikselde %49, 4 pikselde %77, 6 pikselde %90, 7 pikselde ise %93.5 genel baĢarıyı 

göstermektedir. En baĢarılı bölütlenen nokta 7 numaralı nokta olarak ortaya çıkarken, 19 

numaralı nokta performansı en çok düĢüren nokta olarak ifade edilmektedir. 
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ġekil 3.13. Serbest arka planlı avuç veritabanı üzerinde AGM bölütlemesi 

sonucu, avuç modelindeki her bir bölgenin marjin geniĢliğinin 

farklı eĢik değerleri için örnek yüzdeleri. 

 

Tablo 3.3. Serbest arka planlı avuç veritabanı üzerinde AGM bölütlemesi sonucu, 

sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye uzaklığı / marjin geniĢliği için belirtilen 

uzaklık sınırlamalarını sağlayan örneklerin yüzdesi. 

 
 Uzaklık Sınırlamaları 

Ölçüt 2 piksel 4 piksel 6 piksel 8 piksel 10 piksel 

SınırlandırılmıĢ noktanın 

eğriye uzaklığı 
48.93 77.37 90.04 95.33 97.47 

Marjin geniĢliği 49.78 78.60 90.87 95.41 98.00 

 

Performans ölçümünde gerçekleĢtirilen diğer bir test ise belirlenen modeldeki bütün 

nokta ve bölgelerin uzaklıklarının / geniĢliklerinin istenen eĢik değerinden küçük olduğu 

örnek yüzdesidir. Bu test ile hiçbir bölgesinde sorun olmayan, çok iyi yerleĢmiĢ örneklerin 

miktarı belirlenmek istenmiĢtir. Ġlgili test sonuçları ġekil 3.14.’te görselleĢtirilmiĢtir. 

ġekil 3.14.’teki sonuçlardan görülmektedir ki, bütün modelin hatasız olarak 

bölütlenmiĢ sayılabilmesi için sapma toleransının 15 piksel seviyelerine getirilmesi 

gerekmektedir. 5 piksellik bir toleransa izin verildiğinde %28’lerde olan baĢarı, 8 piksel 

için %65, 12 piksel için de %90’ı bulmaktadır. 
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ġekil 3.14. Serbest arka planlı avuç veritabanı üzerinde AGM 

bölütlemesinin uygulanması sonucu bütün noktaları / 

marjinleri belirlenen eĢiğin altında kalan avuç yüzdesi. 

 

Görüntüdeki nesnenin el olup olmadığının belirlenmesi aĢamasında klasik Ģekil 

tabanlı yöntemlerin zayıf kaldığı nokta, yapay el görüntüleri olmaktadır. Serbest arka 

planlı sistemle görüntü alımında yapay el görüntüleri denenmiĢ ve AGM yöntemi 

tarafından bölütleme dıĢı tutulmuĢtur (istenen hata oranına yakınsayamamıĢtır). Böylece 

AGM yönteminin avuç bölgesini belirlemedeki gücü uç bir örnekle gösterilmiĢtir. Örnek 

bir yapay el görüntüsü ġekil 3.15.’te verilmektedir. 

 

 
 

ġekil 3.15. AGM yöntemi tarafından bölütleme dıĢı tutulan 

örnek bir yapay el görüntüsü. 

 

Temassız sistemin geliĢtirilmesine paralel olarak avuç görüntülerinin AGM yöntemi 

ile bölütlemesi gerçekleĢtirilmiĢtir. Serbest arka planlı sisteme göre daha fazla çeĢitliliği 

barındıran temassız sistem veritabanı üzerindeki bölütleme performansı istenen seviyelerde 

olmuĢtur. ġekil 3.16.’da örnek bölütleme sonuçları verilmiĢtir. 

 



119 

 

 

   
(a) (b) (c) 

   
(d) (e) (f) 

ġekil 3.16. AGM yönteminin temassız VT’daki görüntülere uygulanması 

sonucu elde edilen örnek bölütleme sonuçları. 

 

Temassız sistem ile oluĢturulan veritabanındaki bütün görüntülerde doğru 

bölütlemeyi sağlayan AGM yöntemi birçok avuç görüntüsü farklılığına kolaylıkla adapte 

olabilmiĢtir. ġekil 3.16.a’da elin 3. boyutta aĢağıya doğru tutulması; ġekil 3.16.b’de elin 

sağa doğru tutulması; ġekil 3.16.c’de parmaklar arası boĢluğun arttırılması, ġekil 3.16.d’de 

elin ileri doğru ve belirli bir açıyla tutulması; ġekil 3.16.e’de elin diğer yönde büyük bir 

açıyla tutulması; ġekil 3.16.f’de ise arka planda bir kitabın tutulması ve parmakta yüzük 

bulunması durumlarındaki bölütleme sonuçları verilmiĢtir. Görüldüğü üzere modeller çok 

farklı olmasına karĢın bölütleme sorunsuz gerçekleĢtirilebilmiĢtir. Veritabanındaki diğer 

görüntüler üzerinde benzer sonuçların elde edildiği, yüksek tanıma baĢarısının gösterimiyle 

beraber ispatlanacaktır. 

Temassız sistemle gerçekleĢtirilen diğer bir test, parmakların bitiĢik olması 

durumunda bölütlemenin nasıl gerçekleĢtirileceği olmuĢtur. Bu amaçla bütün parmakların 

birleĢtirildiği bir örnek oluĢturulmuĢ ve yönteme giriĢ olarak verilmiĢtir. Elde edilen 

bölütleme sonucu ġekil 3.17.’de gösterilmektedir. 

Parmakların bitiĢtirilmesi durumunda parmaklardaki silindirik yapıdan ötürü parmak 

aralarında gölgeler oluĢmuĢtur. Bu gölgeler yöntem tarafından parmakların ayırt 

edilebilmesini kolaylaĢtırmıĢ ve bölütlemeyi baĢarılı kılmıĢtır. 
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ġekil 3.17. Parmaklar arasında boĢluk bulunmaması 

durumunda AGM yöntemi ile elde edilen 

bölütleme sonucu. 

 

3.4. Avuç İzi Örüntü Çıkartımı 

 

Bu bölümde, ilgi bölgesi çıkartımı için önerilen model tabanlı yöntemin temassız 

sistemle elde edilen veritabanı üzerindeki tanıma/doğrulama baĢarısı, çevrimiçi sistemlerde 

kullandığımız Connie vd.’nin 3 parmak arasından ve el kenarından yararlandığı yaklaĢımla 

[62] karĢılaĢtırmalı olarak verilmektedir. Bunun için veritabanındaki her bir sınıfın ilk 4 

örneği eğitim, geri kalanları test kümesine ayrılmıĢtır. Öznitelik çıkartımında Gabor tabanlı 

ÇFA yöntemi, sınıflandırmada en yakın komuĢuluk yöntemi, eĢleĢtirmede ise 

ağırlıklandırılmıĢ Öklid uzaklığının kullanılması durumunda elde edilen baĢarı oranları 

Tablo 3.4.’te sayısal olarak verilmektedir. 

 

Tablo 3.4. Önerilen ilgi bölgesi çıkartımı yönteminin temassız veritabanı 

üzerindeki tanıma/doğrulama baĢarısının Connie vd.’nin 

önerdiği yöntemle [62] karĢılaĢtırılması (%). 

 

Performans Ölçütü 
Ġlgi Bölgesi Çıkartımı Yöntemi 

Connie vd. [62] Önerilen 

Tanıma oranı: 98.634 99.488 

GAR (FAR=10
-6

 iken): 92.726 97.056 

EER: 0.621 0.277 

 

Tanıma baĢarıları karĢılaĢtırıldığında önerilen yöntemin diğer yönteme göre 

%0.85’lik bir iyileĢtirme sağladığı görülmektedir. Bu değer, hatalı tanınan örnek sayısının 

0.375  oranında düĢtüğünü ifade etmektedir. Doğrulama testlerinde FAR=10
-6

 iken GAR 

değeri Connie vd.’nin yönteminde %92.7 elde edilirken, önerdiğimiz yöntemde %97.05 

olarak belirlenmiĢtir. Bu, milyonda bir hatalı kabule izin verildiğinde önerilen yöntemin 
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doğru tanımada %4.5’luk iyileĢtirme sağladığı anlamına gelmektedir. EĢit hata oranları, 

önceki sonuçları destekler mahiyette oluĢmuĢtur. EĢit hata oranları açısından 

değerlendirirsek, Connie vd.’nin önerdiği yöntemin önerilen yöntemden 2.7 kat hatalı 

tanımaya neden olduğu anlaĢılmaktadır. Doğruluk testleri kapsamında oluĢturulan FAR-

FRR eğrileri logaritmik ölçekte ġekil 3.18.a’da; ROC eğrileri de karĢılaĢtırmalı olarak 

ġekil 3.18.b’de verilmiĢtir. 

 

  
(a) (b) 

ġekil 3.18. Önerilen ilgi bölgesi çıkartımı yönteminden elde edilen logaritmik FAR-FRR 

eğrisi (a) ve ROC eğrisinin Connie vd.’nin önerdiği yöntemle [62] elde 

edilen ROC eğrisiyle karĢılaĢtırılması (b). 

 

ġekil 3.18.’de, oluĢturulan FAR-FRR eğrileri arasındaki çakıĢmanın düĢük 

seviyelerde olduğu görülmektedir. ROC eğrileri incelendiğinde de, önerilen yöntemin, 

―klasik‖ olarak adlandırdığımız Connie vd.’nin yönteminden bütün FAR değerleri için 

üstün sonuçlar verdiği görülmektedir. Özellikle güvenliğin önem arz ettiği düĢük FAR 

değerleri için iki yöntem arasındaki fark daha belirgin olmaktadır. 

Önerilen ilgi bölgesi çıkartımı yönteminin baĢarısı tanıma/doğrulama sonuçları ile 

ölçülmesinin haricinde, görüntüler incelenerek de değerlendirilmiĢtir. ġekil 3.19.’tda, ilgi 

bölgesi çıkartımında kullandığımız yöntemlerden elde edilen örnek avuç izi görüntüleri 

verilmektedir. 

ġekil 3.19.’da üstteki görüntüler Connie vd.’nin yönteminin uygulanması ile, alttaki 

görüntüler de önerdiğimiz yöntemin uygulanması ile elde edilmiĢtir. Soldaki görüntüler ile 

ortadaki görüntüler aynı kiĢinin farklı el duruĢ Ģekillerine aittir. Ġlgi bölgesi üstteki 

görüntülerde ötelenmiĢ ve ölçeklenmiĢ olmasına karĢın, alttaki görüntülerde (önerilen 

yöntemle) farklı el duruĢlarından etkilenmemektedir. Sağ sütundaki örnekte, baĢparmak 

iĢaret parmağına yakın tutulmuĢ ve bunun sonucunda sadece klasik yöntemle oluĢturulan 
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görüntüde kırıĢıklıklar belirmiĢtir. Önerdiğimiz yöntemde ilgi bölgesi baĢparmağın çok 

yakınından geçmediğinden bu sorun ortaya çıkmamıĢtır. Veritabanındaki görüntüler 

incelendiğinde, önerilen yöntemin noktasal hatalardan etkilenmediği, modelin tamamına 

göre ilgi bölgesini seçtiği ve ġekil 3.19.’da verilen baĢarılı örneklerin arttırılabileceği 

görülmüĢtür. Doğrulama ve tanıma baĢarılarının yüksek olması, seçilen bölgenin konumu 

ve ölçeğinin, avuç izi özniteliklerini belirlemek için uygun olduğunu göstermektedir. 

 

 
 

ġekil 3.19. Önerilen ilgi bölgesi çıkartımı yöntemi ile elde edilen 

örnek avuç izi görüntülerinin (üstte), Connie vd. 

tarafından önerilen yöntemle [62] elde edilen 

görüntülerle (altta) karĢılaĢtırılması. 

 

3.5. Öznitelik Çıkartımı ve Sınıflandırma Yöntemlerinin Analizi 

 

Bu bölümde, öznitelik çıkartımı ve sınıflandırma için önerdiğimiz yöntemlerin 

performansları, ROC eğrileri, tanıma oranları ve EER değerleri ile ölçülmüĢtür. 

Yöntemlerin baĢarısını iyileĢtirmek amacıyla yapılan değiĢiklikler ve ayarlamalar 

karĢılaĢtırmalı olarak gösterilmiĢtir. Ayrıca zaman analizleri de verilerek yöntemlerin 

uygulanabilirliği belirlenmiĢtir. Ġncelemelerde, kullanılan veritabanlarının karakteristikleri 

farklı olduğu için sonuçları ayrı baĢlıklar altında ele alınmıĢtır. 

 

3.5.1. Çevrimdışı Veritabanlarında Gerçekleştirilen Testler 

 

3.5.1.1. PolyU Veritabanlarında Gerçekleştirilen Testler 

 

Tez çalıĢmalarımızın ilk bölümünde Gabor tabanlı Çekirdek Temel BileĢen Analizi 

(Gabor+ÇTBA) yöntemi avuç izi doğrulamada öznitelik çıkartımı amacıyla kullanılmıĢ ve 
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performansı PolyU-II veritabanı üzerinde ölçülmüĢtür. Yöntemin Gabor tabanlı TBA 

(Gabor+TBA) ve dalgacık tabanlı ÇTBA (DWT+ÇTBA) ile kıyaslanması, öznitelik 

uzayını oluĢturmak için kullanılan eğitim örneği sayısının farklı değerleri için ġekil 

3.20.’de verilmektedir. 

 

 
 

ġekil 3.20. PolyU-II VT üzerinde Gabor+ÇTBA yönteminin farklı 

öznitelik çıkartımı yöntemleriyle karĢılaĢtırılmasının, eğitim 

örneği sayısının değiĢimiyle elde edilen doğru tanıma 

oranları (%) ile verilmesi. 

 

ġekil 3.20.’den görülmektedir ki, sınıf baĢına düĢen eğitim örneğinin arttırılması 

bütün yöntemlerin baĢarısına pozitif katkı sağlamaktadır. Bununla beraber, toplam eğitim 

örneği sayısı arttığı için iĢlem yükü ve eğitim süreleri de artmaktadır. DWT+ÇTBA, 

Gabor+TBA, Gabor+ÇTBA yöntemlerinden elde edilen tanıma oranları eğitim örneği 

sayısı 1 iken %93.58, %94.41 ve %94.57; 10’a çıkartıldığında ise %94.6, %96.91 ve 

%97.22 olmuĢtur. En zayıf performansı sergileyen DWT+ÇTBA yönteminin 10 eğitim 

örneği için sağladığı oran, en yüksek performansı veren Gabor+ÇTBA yönteminin tek 

örnekle sağladığı oranı yakalayabilmektedir. Gabor+ÇTBA yöntemi, eğitim örneği 

sayısının 2’den 4’e çıkmasıyla, Gabor+TBA yöntemi de 4’ten 5’e çıkmasıyla büyük bir 

performans artıĢı sağlamıĢtır. DWT+ÇTBA yönteminin baĢarısı ise doğrusal olarak 

artmıĢtır. Gabor tabanlı yöntemlerin dalgacık tabanlı yöntemlere olan üstünlüğü, eğitim 

örneği sayısı arttıkça artmaktadır. 

Gabor tabanlı ÇTBA yöntemi ile sınıf baĢına örnek sayısı 10 alındığında elde edilen 

FAR-FRR eğrisi ġekil 3.21.a’da; ROC eğrisi de ġekil 3.21.b’de verilmektedir. 
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(a) (b) 

ġekil 3.21. PolyU-II VT üzerinde Gabor tabanlı ÇTBA yönteminin uygulanması ile elde 

edilen FAR-FRR eğrisi (a) ve farklı eğitim örneği sayıları ile elde edilen 

ROC eğrilerinin karĢılaĢtırılması (b). 

 

Toplam 34,650 sınıf içi, 14,784,000 sınıflar arası karĢılaĢtırmanın yapıldığı 

doğrulama testlerinden elde edilen FAR-FRR eğrileri birbirlerine çok yakın (iç içe geçmiĢ) 

sonuçlar vermemesine karĢın, çakıĢtığı noktada vasat bir sonuç (EER değeri) 

oluĢturmuĢtur. Benzer sonuçlar, FAR değerlerinin GAR (1-FRR) değerleriyle iliĢkisinin 

çizildiği ROC eğrilerinde de (ġekil 3.21.b) görülmektedir. 10
-6

 hatalı kabul oranında 

%55.824 ile %47.093 oranında gerçek kiĢi kabulü veren yöntemler %100’lere 0.1 hatalı 

kabul oranından sonra varabilmektedir. %90 baĢarı Gabor+ÇTBA yöntemi ile 0.001 hatalı 

kabulle sağlanırken, Gabor+TBA ile 0.01 hatalı kabulle sağlanabilmektedir. Gabor+TBA 

yönteminin 10 eğitim örneği ile kullanımından elde edilen ROC eğrisi, Gabor+ÇTBA 

yönteminin tek eğitim örneği ile kullanımı sonucu oluĢturulan ROC eğrisine 

benzemektedir. FAR değerlerinin düĢük olduğu bölgelerde Gabor+ÇTBA 1 örnek, yüksek 

olduğu bölgelerde Gabor+TBA 10 örnek yöntemi daha iyi performans vermiĢtir. ROC 

eğrisinin tamamında Gabor+ÇTBA yönteminin 10 eğitim örneği ile çalıĢtırılması, diğer 

yöntemlere kıyasla daha üstün sonuçlar vermiĢtir. Doğrulama sonuçlarından elde edilen 

eĢit hata oranları Tablo 3.5.’te verilmektedir. 

 

Tablo 3.5. PolyU-II VT üzerinde Gabor tabanlı ÇTBA yönteminin 

1 ve 10; Gabor+TBA yönteminin 10 eğitim örneği ile 

kullanılması ile elde edilen EER değerleri. 

 
Yöntem EER değeri 

Gabor+ÇTBA 10 örnek  %3.155 

Gabor+ÇTBA 1 örnek  %6.089 

Gabor+TBA 10 örnek %4.887 
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Tablo 3.5.’ten görüldüğü üzere, Gabor+ÇTBA yöntemi %3.15 eĢit hata oranına 

sahipken, Gabor+TBA yöntemi %4.88 eĢit hata oranı oluĢturabilmiĢtir. ROC eğrileri 

birbirine yakın olmasına karĢın tek eğitim örneğinin kullanıldığı Gabor+ÇTBA, 10 eğitim 

örneğinin kullanıldığı Gabor+TBA’dan daha düĢük eĢit hata oranı (%6.089) üretmiĢtir. 

Elde edilen EER değerleri, biyometrik sistemler için yüksek olarak değerlendirilmektedir. 

Bu değerleri düĢürmek ve doğrulama sisteminin performansını arttırmak için her bir sınıf 

(avuç) için skor normalleĢtirmenin yapılması önerilmiĢtir. Skor normalleĢtirme için QLQ 

normalleĢtirmeden yararlanılmıĢ ve ġekil 3.22.a’daki FAR-FRR ile ġekil 3.22.b.’deki ROC 

eğrileri elde edilmiĢtir. 

ġekil 3.22.a’da FAR-FRR eğrisi, ġekil 3.21.a’daki FAR-FRR eğrisi ile 

karĢılaĢtırıldığında, sınıf bazında QLQ normalleĢtirmenin FAR-FRR değerlerini 

birbirinden uzaklaĢtırdığı görülmektedir. Bu sayede, doğrulama iĢlemlerinde hatalı eĢik 

değeri seçimine karĢı hassasiyet azalmaktadır. Diğer bir deyiĢle, eğitim kümesinin test 

örneklerini iyi yansıtmamasından ötürü eĢik değerinin eĢit hata oranındaki değerden daha 

büyük/küçük seçilmesi, hatalı kabul/red oranını daha az arttıracaktır. EĢit hata oranı 

değerinde de, QLQ normalleĢtirmesi ile bir iyileĢme sağlanmıĢtır. 

 

  
(a) (b) 

ġekil 3.22. PolyU-II VT üzerinde Gabor+ÇTBA yöntemine QLQ normalleĢtirmenin 

uygulanması ile elde edilen FAR-FRR eğrisi (a) ve ROC eğrisinin 

karĢılaĢtırılmalı olarak gösterimi (b). 

 

ġekil 3.22.b’deki ROC eğrileri incelendiğinde QLQ normalleĢtirmenin performansı 

önemli ölçüde düĢürdüğü görülmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, QLQ 

normalleĢtirme ile eĢit hata oranını azaltmanın amaçlandığıdır. Bu durum, ROC eğrisinin 

sağ tarafında QLQ normalleĢtirmenin, normalleĢtirme uygulanmamıĢ yöntemden daha 

yüksek baĢarı sağlamasına neden olmuĢtur. 
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ROC eğrilerini iyileĢtirmek için klasik bire bir karĢılaĢtırmaların dıĢına çıkmanın 

faydalı olabileceği düĢünülmüĢtür. Bu amaçla, her bir test görüntüsünün, eğitimdeki sınıf 

ortalamaları ile karĢılaĢtırılması (grafiklerde ―Ort‖ ile ifade edilmektedir) ve sadece 

eğitimdeki en yakın komĢuluğa sahip (en çok benzeyen) örnekle karĢılaĢtırılması 

(grafiklerde ―EYK‖ olarak ifade edilmektedir) senaryolarının uygulanması düĢünülmüĢtür. 

Gabor+ÇTBA yöntemine, ifade edilen senaryoların uygulanması ile elde edilen ROC 

eğrileri ġekil 3.23.’de gösterilmektedir. 

 

 
 

ġekil 3.23. PolyU-II VT üzerinde farklı doğrulama senaryolarının 

Gabor+ÇTBA yöntemine uygulanması ile elde edilen 

ROC eğrilerinin karĢılaĢtırılması. 

 

ġekil 3.23.’den görülmektedir ki, her iki senaryo da ROC eğrilerinde iyileĢtirme 

sağlamaktadır. 10
-6

 FAR değeri için, en yakın komĢuluk mantığının uygulanmasında 

%84.572, sınıf ortalaması uygulanmasında ise %71.013 gerçek kiĢi kabul oranı elde 

edilmektedir. Özellikle EYK mantığının uygulanması ile ROC eğrisinde büyük bir 

performans artıĢının sağlandığı, güvenliğin ön planda olduğu düĢük FAR değerleri için 

daha belirgin hale gelmektedir (%30’luk iyileĢme mevcut). EYK mantığı ile oluĢturulan 

ROC eğrileri, biyometrik sistemler açısından kabul edilebilir seviyelerde olmuĢtur. 

Önerilen senaryolardan elde edilen EER değerleri Tablo 3.6.’da sayısal olarak 

verilmektedir. 

Gabor+ÇTBA yöntemi, klasik doğrulama yaklaĢımı ile %3.15 EER değeri elde 

ederken; QLQ normalleĢtirme ile %2.88, sınıf ortalaması ile %1.78, en yakın komĢuluk ile 

%0.98 EER değerleri oluĢturmuĢtur. Hata oranının 1/3’üne inmesinin, eğitim kümesindeki 



127 

 

 

aynı sınıfa ait örneklerin öznitelik uzayında farklı bölgelere düĢmesinden kaynaklandığı 

düĢünülmektedir. 

 

Tablo 3.6. PolyU-II VT üzerinde, önerilen doğrulama senaryoları ve normalleĢtirme 

yöntemlerinin Gabor+ÇTBA yöntemine uygulanması ile elde edilen EER 

değerleri. 

 
Doğrulama 

Senaryosu: 
Normal 

En yakın 

komĢuluk 

Sınıf 

ortalaması 

QLQ 

normalleĢtirme 

EER değeri: %3.15 %0.98 %1.78 %2.88 

 

Gabor+ÇTBA yönteminin en yakın komĢuluk yaklaĢımıyla büyük performans artıĢı 

sağlaması, danıĢmanlı öğrenme yöntemleriyle öznitelik çıkartımı yapılmasının yararlı 

olabileceği sonucuna götürmüĢtür. Bu nedenle, Gabor dönüĢümünden sonra ÇTBA yerine 

ÇFA yönteminin uygulanmasına karar verilmiĢtir. Gabor+ÇFA yöntemi, avuç izi tanımada 

ilk olarak tarafımızdan uygulanmıĢ olup [8], PolyU-I VT üzerindeki tanıma sonuçları 

Tablo 3.7.’de verilmektedir. 

 

Tablo 3.7. Gabor+ÇFA yönteminin PolyU-I veritabanı üzerindeki karĢılaĢtırmalı tanıma 

oranları. 

 

Yöntem: 
Gabor+ÇTBA 

(Gaussian) 

Gabor+ÇFA 

(Gaussian) 

Gabor+ÇFA (2. 

derece polinom) 
Gabor+FDA 

Tanıma oranı (%): 100 100 99.6 99.6 

 

PolyU-I VT üzerinde Gabor+ÇFA yöntemi, Gaussian çekirdeğiyle %100 baĢarıyı 

yakalamıĢken polinom çekirdeklerde (1. ve 2. dereceden) %99.6 tanıma oranında kalmıĢtır. 

Yöntemin kodlanmasında matris tersi ve özvektör hesabı kullanıldığından, gerçek farkı 

gösterebilecek olan PolyU-II VT üzerindeki testler gerçekleĢtirilememiĢtir. Bu nedenle 

optimizasyonlu çözümü [217] kodlanmıĢtır. Yeni formülasyonun ve çok sınıflı yapıya 

kavuĢturmak için kullanılan farklı çıkıĢ kodlama tekniklerinin etkisini görmek için PolyU-I 

VT üzerinde ÇFA yöntemi dalgacık yöntemiyle beraber kullanılmıĢtır. Elde edilen tanıma 

oranları, oluĢturulan öznitelik sayıları ile birlikte Tablo 3.8.’de verilmektedir. 
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Tablo 3.8. PolyU-I üzerinde Dalgacık+ÇFA yönteminin farklı çıkıĢ 

kodlama teknikleri ve özvektörlü yapı ile sağladığı tanıma 

sonuçları (%) / öznitelik sayıları. 

 
Yöntem Dalgacık+ÇFA Dalgacık+FDA 

1vsA 96.0 / 100 95.67 / 100 

1vs1 96.0 / 4950 94.33 / 4950 

MOC 71.33 / 7 51.33 / 7 

Özvektörlü yapı 94.33 / 95 91.67 / 42 

 

Tablo 3.8.’deki sonuçlar, 1vsA yaklaĢımının Dalgacık+ÇFA yönteminde en yüksek 

tanıma oranlarını 1vs1 yöntemi ile birlikte verdiğini göstermektedir. 1vs1 yöntemi çok 

fazla öznitelik çıkartması ve çok yavaĢ kalmasından ötürü tercih edilmemiĢtir. Ayrıca 

baĢarısı ÇFA yönteminde 1vsA ile aynı, FDA yönteminde ise daha düĢük çıkmıĢtır. MOC 

yöntemi ise çok az öznitelik (sadece 7 öznitelik) çıkartmasına karĢın çok zayıf tanıma 

performansı sağlamıĢtır. Özvektörlü yapıda 1vsA’a yakın öznitelik sayısı çıkartılmıĢ, ama 

tanıma baĢarısı 1vsA’dan geride kalmıĢtır. Büyük veritabanlarına genelleĢtirilememesi ve 

yavaĢlığı ise karĢılaĢılan diğer sorunlarıdır. Bu nedenle 1vsA yaklaĢımının kullanıldığı 

optimizasyonlu çözüm PolyU-II VT üzerinde uygulanmıĢ, Tablo 3.9.’daki sonuçlar elde 

edilmiĢtir. 

 

Tablo 3.9. Gabor+ÇFA yönteminin PolyU-II VT üzerinde uygulanması ile elde edilen 

tanıma oranlarının karĢılaĢtırmalı olarak verilmesi. 

 

Yöntem 
Gabor+ÇTBA 

(Gaussian) 

Gabor+ÇFA 

(Gaussian) 

Gabor+ÇFA (2. 

derece polinom) 
Gabor+FDA 

Tanıma oranı (%) 97.22 97.43 97.04 96.33 

 

Tablo 3.9.’daki sonuçlardan görülmektedir ki, Gabor dönüĢümünden sonra ÇTBA 

yerinde ÇFA yönteminin uygulanması baĢarıyı olumlu yönde etkilemektedir. Çekirdek 

fonksiyonu olarak Gaussian çekirdeğin polinomsal çekirdeklerden daha üstün sonuçlar 

verdiği, gözlenen diğer bir sonuçtur. Testler esnasında, ÇFA yönteminde 1. dereceden 

polinomun kullanılmasında (Gabor+FDA’yı ifade ediyor) homojen ve homojen olmayan 

polinomsal çekirdeklerin etkisi araĢtırılmıĢtır. Her iki çekirdeğin aynı sonucu vermesinden 

ötürü çalıĢmalarımızın sonraki bölümlerinde homojen polinomsal çekirdekler tercih 

edilmiĢtir. 
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Gabor+ÇFA yöntemi, tanıma testlerinde sağladığı performans artıĢından sonra avuç 

izi doğrulamada kullanılmıĢtır. Performans ölçümü Gabor+FDA ve Gabor+ÇTBA 

yöntemleriyle kıyaslamalı olarak ROC eğrileri üzerinden verilmiĢtir (ġekil 3.24.). 

 

 
 

ġekil 3.24. PolyU-II VT üzerinde Gabor+ÇFA yönteminin 

uygulanması ile elde edilen ROC eğrisinin farklı 

yöntemlerin ROC eğrileriyle karĢılaĢtırılması. 

 

ġekil 3.24. danıĢmanlı öğrenme yöntemi olan Fisher Ayırtaçlarının danıĢmansız 

ÇTBA yönteminden çok üstün ROC eğrileri ürettiğini göstermektedir. FAR=10
-6

 iken 

Gabor+ÇTBA yöntemi ile %55.824 GAR elde edilmesine karĢın, Gabor+FDA ile 

%90.798, Gabor+ÇFA ile %93.003 GAR elde edilmiĢtir. Aradaki fark, güvenliğin ön 

planda olduğu sistemler için ÇFA yönteminin vazgeçilmez olduğunu göstermiĢtir. 

Gabor+ÇFA yöntemi ROC eğrisinin tamamında Gabor+ÇTBA’dan daha yüksek sonuçlar 

üretirken, Gabor+FDA yöntemi yüksek FAR değerlerinde daha düĢük sonuçlar üretmiĢtir. 

EER değerleri kıyaslandığında, ÇFA’nın en iyi, FDA’nın ise ÇTBA’ya yakın sonuçlar 

ürettiği belirlenmiĢtir (Gabor+ÇFA %0.861, Gabor+FDA %2.858, Gabor+ÇTBA %3.15 

EER değerlerine sahiptir). 

Gabor+ÇTBA yönteminde ROC eğrilerinde performans artıĢı sağlayan sınıf 

ortalamaları ve EYK doğrulama senaryoları, Gabor+ÇFA yöntemi için de uygulanmıĢ ve 

ġekil 3.25.’teki sonuçlar oluĢturulmuĢtur. ġekilde, eğrilerin üçü de eğrinin hemen hemen 

tamamında üst üste çakıĢmıĢtır. Doğrulama senaryolarının ÇTBA yöntemi ile performansta 

büyük iyileĢme sağlamasına rağmen ÇFA ile önemli bir değiĢikliğe neden olmaması dikkat 

çekmektedir. Bunun muhtemel nedeni, aynı sınıfa ait örneklerin öznitelik uzayındaki 

dağılımlarının her iki yöntem için farklı olabilmesidir. ÇTBA’da sınıf bilgisinden bağımsız 
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olarak örnekler öznitelik uzayında dağıtılmakta ve bunun sonucu olarak sınıf içi varyans 

büyük olabilmektedir. Buna karĢın ÇFA’da öznitelik uzayında sınıf içi varyansların 

minimizasyonuna çalıĢılmaktadır. 

 

 
 

ġekil 3.25. Farklı doğrulama senaryolarının PolyU-II VT üzerinde 

Gabor+ÇFA yöntemine uygulanması ile elde edilen 

karĢılaĢtırmalı ROC eğrileri. 

 

Sınıf bazında normalleĢtirmenin Gabor+ÇFA yönteminin baĢarısına etkisi 

araĢtırıldığında, Gabor+ÇTBA yöntemi ile benzer sonuçlar ürettiği görülmüĢtür. ġekil 

3.26.’da verilen sonuçlara göre QLQ normalleĢtirme düĢük FAR değerleri için zayıf 

sonuçlar üretmekte, buna karĢın yüksek FAR değerleri için daha iyi sonuçlar üretmektedir. 

 

 
 

ġekil 3.26. PolyU-II VT üzerinde Gabor+ÇFA yöntemine QLQ 

normalleĢtirmenin uygulanması ile elde edilen ROC 

eğrilerinin karĢılaĢtırılması. 
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Gabor+ÇFA yöntemi kullanılması durumunda gerek doğrulama senaryolarının, 

gerekse normalleĢtirme tekniklerinin EER değerlerine etkisi Tablo 3.10.’da sayısal olarak 

verilmektedir. 

 

Tablo 3.10. PolyU-II VT üzerinde, önerilen doğrulama senaryoları ve 

normalleĢtirme yöntemlerinin Gabor+ÇFA yöntemine uygulanması 

ile elde edilen EER değerleri. 

 
Doğrulama 

senaryosu: 
Normal EYK Sınıf ort. 

QLQ 

norm. 

Z-skor 

norm. 

EER değeri (%): 0.861 0.872 0.873 0.593 0.65 

 

Gabor+ÇFA yöntemi klasik yaklaĢımla %0.861 EER değeri oluĢturmasına karĢın 

EYK ve sınıf ortalamasında hatanın az miktarda artmasına neden olmuĢtur (EYK için 

%0.872, sınıf ortalaması için %0.873). NormalleĢtirme yöntemleri ise ÇTBA’da olduğu 

gibi iyileĢtirme sağlamıĢtır. EER değerleri Z-skor normalleĢtirme ile %0.65’e, QLQ 

normalleĢtirme ile %0.59’a gerilemiĢtir. 

PolyU-II VT üzerinde elde edilen doğrulama ve tanıma baĢarısını arttırmak için 

hatalı tanınan test örnekleri görsel olarak incelenmiĢtir. Büyük çoğunluğunda ilgi bölgesi 

seçiminin iyi olmadığı görüldüğünden, ilgi bölgesi seçimini negatif yönde etkileyebilecek 

olan ön iĢlemler gözden geçirilmiĢtir. Böylece hatalı nokta seçimi minimuma indirilmiĢ ve 

ilgi bölgesinin hatalı seçimi büyük ölçüde önlenmiĢtir. Elde edilen yeni avuç izi 

veritabanında tanıma ve doğrulama testleri gerçekleĢtirildiğinde performansın üst düzeye 

çıktığı görülmüĢtür (Tablo 3.11.). 

 

Tablo 3.11. PolyU-II VT’nın ilgi bölgesi seçiminin gözden geçirilmesi 

sonucu elde edilen tanıma ve doğrulama sonuçları (%). 

 
 Gabor+FDA Gabor+ÇFA 

Tanıma oranı 98.961 99.714 

GAR  (FAR=10
-6

 iken) 80.988 96.945 

EER 1.926 0.078 

Sınıf bazında EER ort. 0.79 0.0039 

 

Tablo 3.11.’deki tanıma oranları incelendiğinde,  her iki öznitelik çıkartımı yöntemi 

için %2’yi aĢan bir iyileĢme görülmüĢtür (Gabor+FDA yöntemi %96.33’ten %98.961’e, 

Gabor+ÇFA yöntemi de %97.43’ten %99.714’e çıkmıĢtır). Tanıma performansındaki bu 
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iyileĢme doğrulama sonuçlarında da gözlenmiĢtir. EER değerlerinde Gabor+ÇFA için 

büyük bir düĢüĢ sağlanmıĢtır (%0.861’den %0.078’e düĢmüĢtür). Diğer bir ifadeyle eĢit 

hata oranı, önceki sonuçlarda 13 kat daha fazla olarak belirlenmiĢtir. 

ÇalıĢmalarımızda EER değerlerinin düĢürülmesi amacıyla Yeomans vd.’nin [36] 

önerdiği filtrelerden esinlenerek sınıf bazında EER’lerin hesaplanarak ortalamalarının 

alınması gerçekleĢtirilmiĢtir. Sınıf bazında EER ort. olarak adlandırılan bu ölçütün 

sağladığı değerler normal EER değerlerinden çok daha düĢük olmuĢtur (Gabor+FDA için 

%0.79, Gabor+ÇFA için sadece %0.0039). Bu durum, doğrulamada her sınıf için ayrı eĢik 

değerinin seçilmesinin performansı pozitif yönde etkileyeceğini göstermektedir. 

Doğrulama testleri sonucu oluĢturulan FAR-FRR ve ROC eğrileri sırasıyla ġekil 

3.27.a ve ġekil 3.27.b’de verilmektedir. 

ġekil 3.27.a’daki FAR-FRR eğrisi çok küçük değerlere düĢtüğünden logaritmik 

ölçekte verilmiĢtir. Grafikte, FAR ile FRR eğrilerinin kesiĢim bölgesinin küçük olduğu, 

böylece iki kümenin birbirinden yeterli uzaklıklarda bulunduğu gözler önüne serilmektedir. 

ġekil 3.27.b.’de Gabor+ÇFA yönteminden elde edilen ROC eğrisinde iyileĢme 

meydana geldiği gösterilmiĢtir. Bu yöntemle FAR=10
-6

 değeri için GAR değeri 

%93.003’ten %96.945’e çıkmıĢtır (yaklaĢık %4’lük iyileĢme meydana gelmiĢtir). 

Gabor+FDA için ise tersi bir durum (performans düĢmesi) söz konusu olmuĢtur. FAR=10
-6

 

için GAR değeri %90.798’den %80.988’e düĢmüĢtür. Yöntem, yüksek FAR değerleri için 

önceki avuç izi veritabanına benzer sonuçlar üretebilmiĢtir. 

 

  
(a) (b) 

ġekil 3.27. PolyU-II avuç izi veritabanının yeniden düzenlenmesiyle Gabor+ÇFA 

yönteminden elde edilen FAR-FRR eğrisi (a) ve ROC eğrisinin 

karĢılaĢtırmalı olarak gösterimi. 
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3.5.1.2. KTÜ VT 1.0 Üzerinde Gerçekleştirilen Testler 

 

GeliĢtirilen çevrimiçi sistemlerden elde edilen veritabanlarından ilki, KTÜ Sistem-1 

kayıtlarından oluĢturulmuĢtur. Bu veritabanı, gerçek dünyada karĢılaĢılabilecek 

problemleri, çeĢitliliği içermesi ve orta ölçekli olması özelliklerine sahiptir. ―KTÜ VT 1.0‖ 

olarak adlandırılan veritabanında öznitelik çıkartma ve sınıflandırma yöntemleri ile ilgili 

testler gerçekleĢtirilmiĢtir. Ġncelenen ilk test, öznitelik uzayının eğitimi için kullanılan 

örnek sayısının değiĢiminin Gabor tabanlı TBA, ÇTBA, FDA ve ÇFA yöntemlerinin 

tanıma baĢarılarına etkisinin araĢtırılmasıdır (Tablo 3.12.). 

 

Tablo 3.12.  KTÜ VT 1.0 üzerinde yapılan testlerde eğitim örnek sayısının 

değiĢiminin farklı öznitelik çıkartma yöntemlerinin tanıma oranlarına 

(%) / öznitelik sayısına etkisi. 

 
Sınıf baĢına eğitim örn. 

sayısı / Yöntem 
Gabor+TBA Gabor+ÇTBA Gabor+FDA Gabor+ÇFA 

2 87.83 / 200 90.60 / 269 93.01 / 153 96.02 / 153 

3 90.24 / 200 94.10 / 403 96.27 / 153 97.83 / 153 

4 94.10 / 320 96.39 / 527 98.67 / 153 99.16 / 153 

 

Tablo 3.12.’de, eğitim için sınıf (avuç) baĢına düĢen örnek sayısı 2, 3 ve 4 seçilerek 

tanıma oranları ölçülmüĢtür. Tanıma oranlarının sağında verilen değerler eğitim sonucu 

oluĢturulan öznitelik sayılarını göstermektedir. Sonuçlar incelendiğinde, kullanılan eğitim 

örneği sayısının arttırılmasının bütün yöntemlerin baĢarısına pozitif yönde yansıdığı 

görülmektedir. Gabor tabanlı öznitelik çıkartımı yöntemlerinden TBA en düĢük (%94.1), 

ÇFA da en yüksek (%99.16) tanıma oranlarını sağlamıĢtır. 2 eğitim örneğinde TBA ile 

ÇFA arasındaki fark %8 seviyelerinde iken, 4 eğitim örneğinde %5’e düĢmüĢtür. Bunun 

sebebi, ÇFA yönteminin %100 seviyelerine yaklaĢması olarak görülebilir. ÇTBA, TBA 

yöntemine göre daha iyi sonuç vermekle beraber FDA ve ÇFA yöntemlerinden daha zayıf 

kalmıĢtır. Öznitelik uzaylarının boyutları karĢılaĢtırıldığında, TBA’ya dayalı yöntemlerin 

FDA’ya dayalı yöntemlerden daha fazla öznitelik oluĢturduğu ve öznitelik sayılarının 

kullanılan eğitim örneği sayısına göre değiĢkenlik arz ettiği görülmektedir. Bunun sebebi, 

TBA’ya dayalı yöntemlerin problem çözümünde özvektör mantığının kullanılmıĢ olması 

ve sınıf bilgisinden bağımsız, danıĢmansız öğrenme kuralı olmalarıdır. 2 eğitim örneğinde 

TBA 200, ÇTBA 269; 4 eğitim örneğinde TBA 320, ÇTBA 527 öznitelik belirlemiĢtir. 

ÇFA ve FDA yöntemlerinde ise 1vsA çıkıĢ kodlama tekniği ile çok sınıflı yapıya 
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geçildiğinden her durumda sınıf sayısı kadar (153) öznitelik çıkartılmıĢtır. Tanıma 

baĢarıları ve öznitelik sayıları kıyaslandığında ÇFA yönteminin diğer yöntemlerden 

üstünlüğü ortaya çıkmaktadır. 

 

 
 

ġekil 3.28. Gabor+ÇFA yönteminin, normal ve geniĢletilmiĢ KTÜ VT 

1.0 üzerinde yapılan doğrulama testlerinde elde edilen 

logaritmik FAR-FRR eğrileri. 

 

Doğrulama test sonuçlarını elde ederken iki tür veritabanı kullanılmıĢtır. Ġlki, tanıma 

testlerinde kullanılan, her bir sınıfa ait en az 4 örneğin içerildiği ―normal VT‖dır. Ġkincisi 

ise, doğrulama performans ölçümünde sahte kiĢi testlerini arttırmak amacıyla daha az 

sayıda örneğe sahip kullanıcıların da içerildiği ―geniĢletilmiĢ VT‖dır. Doğru eĢleme sayısı 

her iki veritabanı için 3,320’dir. YanlıĢ eĢleme sayısı normal VT için 504,640; 

geniĢletilmiĢ VT için 872,452 olarak belirlenmiĢtir. Bu eĢleĢtirmelerden elde edilen 

logaritmik FAR-FRR eğrileri ġekil 3.28.’de gösterilmektedir. 

ġekil 3.28.’de, doğru eĢleme sayıları her iki VT için aynı olduğundan geniĢletilmiĢ 

VT için FRR eğrisi çizilmemiĢtir. FAR-FRR eğrileri incelendiğinde, geniĢletilmiĢ FAR 

eğrisinin, normal FAR eğrisine kıyasla FRR eğrisi ile daha çok çakıĢtığı görülmektedir. 

Diğer bir ifadeyle, daha düĢük uzaklıklarda bile hatalı kabul oluĢabilmiĢtir. Bu sonuçlar, 

geniĢletilmiĢ VT’nın daha gerçekçi sonuçlar ürettiğini ifade etmektedir. Normal ve 

geniĢletilmiĢ veritabanları üzerinde farklı öznitelik çıkartımı yöntemleri ile elde edilen 

ROC eğrileri ġekil 3.29.’da gösterilmektedir. 
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(a) (b) 

ġekil 3.29. Normal (a) ve geniĢletilmiĢ (b) KTÜ VT 1.0 üzerinde yapılan testlerde elde 

edilen ROC eğrilerinin değiĢik öznitelik çıkartma yöntemleriyle 

karĢılaĢtırmalı olarak verilmesi. 

 

GeniĢletilmiĢ ve normal veritabanlarından elde edilen ROC eğrileri kıyaslandığında, 

geniĢletilmiĢ VT’nın Gabor tabanlı FDA, ÇTBA ve TBA için daha düĢük doğrulama 

performansı sağladığı açıkça görülmektedir. Gabor+ÇFA yöntemi için ise her iki 

veritabanından elde edilen ROC eğrilerinin yakın değerler verdiği görülmektedir. Bu 

durum, Gabor+ÇFA yöntemiyle veritabanı üzerinde elde edilen test sonuçlarının, gerçek 

hayatta birçok atağın (eklenen örnekler atak olarak yorumlanmaktadır) yapıldığı sistemler 

için de geçerli olabileceği anlamına gelmektedir. Doğrulama testlerinin sonuçları sayısal 

olarak Tablo 3.13.’te özetlenmektedir. 

 

Tablo 3.13. Normal ve geniĢletilmiĢ KTÜ VT 1.0 üzerinde yapılan doğrulama testleri 

ile elde edilen sayısal sonuçlar. 

 
 Normal VT GeniĢletilmiĢ VT 

 
GAR (FAR= 10

-6
 

iken) 
EER 

GAR (FAR= 10
-6

 

iken) 
EER 

Sınıf bazında 

EER ort. 

Gabor+TBA 38.64 7.3 23.072 8.048 5.042 

Gabor+ÇTBA 35.25 4.978 23.765 6.649 3.434 

Gabor+FDA 84.37 1.33 74.819 1.942 0.371 

Gabor+ÇFA 93.2 0.361 93.193 0.396 0.02 

 

Tablo 3.13.’teki sayısal sonuçlar, her iki veritabanı için önceki testleri doğrular 

mahiyettedir. DüĢük FAR değerleri için TBA tabanlı yöntemler çok zayıf sonuçlar 

üretmektedir (FAR=10
-6

 için normal veritabanında %35-40 arasında, geniĢletilmiĢ VT için 

%23 seviyelerinde GAR değerleri). FAR ile FRR değerlerinin birbirine eĢitlendiği durumu 

ifade eden EER değerlerinde de benzer sonuçlar görülmektedir. TBA tabanlı yöntemlerden 
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elde edilen en düĢük hata oranı %4.9 iken, FDA ile %1.33, ÇFA ile %0.36 EER değeri 

oluĢmuĢtur. ROC eğrilerinde ifade edilen, normal ve geniĢletilmiĢ veritabanları arasındaki 

fark bu tabloda da gözlemlenmektedir. GeniĢletilmiĢ VT üzerinde testlerin 

gerçekleĢtirilmesiyle EER değerleri Gabor tabanlı yöntemlerden TBA için %7.3’ten 

%8.048’e, ÇTBA için %4.978’den %6.649’a, FDA için %1.33’ten %1.942’ye çıkmıĢtır. 

Gabor tabanlı ÇFA için ise sadece %0.36’dan %0.39’a artıĢ gözlenmiĢtir. GeniĢletilmiĢ VT 

için ayrıca, her bir sınıf (avuç) için ayrı ayrı hesaplanan EER değerlerinin ortalamaları da 

hesaplanmıĢtır. Bu testler sonucunda Gabor+ÇFA yöntemi ile en düĢük hata oranı (%0.02) 

elde edilmiĢ ve yöntemin güçlülüğü bir kez daha ortaya koyulmuĢtur. Yöntemin genel 

baĢarısının PolyU veritabanlarıyla elde edilen sonuçlara göre daha düĢük çıkmasının ana 

sebebinin, oluĢturulan veritabanının, gerçek dünya koĢullarında oluĢan çok daha zor 

örnekleri barındırmasından kaynaklandığı düĢünülmektedir. 

PolyU veritabanındaki doğrulama testlerinde TBA tabanlı yöntemler için performans 

iyileĢtirmesi sağlayan EYK doğrulama senaryosu, KTÜ VT 1.0 üzerinde de test edilmiĢtir. 

Bu senaryonun kullanılması ile elde edilen ROC eğrileri her iki veritabanı (normal ve 

geniĢletilmiĢ) için ġekil 3.30.’da verilmektedir. 

 

  
(a) (b) 

ġekil 3.30. KTÜ VT 1.0 üzerinde (normal (a) ve geniĢletilmiĢ (b)), doğrulamada EYK 

mantığının kullanılması sonucu farklı öznitelik çıkartımı yöntemlerinden 

elde edilen karĢılaĢtırmalı ROC eğrileri. 

 

ġekil 3.30.’daki eğriler incelendiğinde, klasik doğrulama senaryosundaki durumun 

EYK mantığının uygulanmasında da oluĢtuğu gözlemlenmiĢtir: GeniĢletilmiĢ 

veritabanından elde edilen sonuçlar, Gabor+ÇFA haricindeki yöntemler için dikkat 

çekecek ölçüde zayıf kalmaktadır. Benzer Ģekilde, EYK mantığının uygulanması Gabor 
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tabanlı ÇFA yöntemi için çok az miktarda iyileĢme sağlarken diğer yöntemlerde büyük 

oranlarda performans artıĢına neden olmuĢtur. Tablo 3.14., doğrulama testlerinden elde 

edilen sonuçları sayısal olarak özetlemektedir. 

 

Tablo 3.14. Normal ve geniĢletilmiĢ KTÜ VT 1.0 üzerinde EYK mantığıyla 

yapılan doğrulama testleri ile elde edilen sayısal sonuçlar (%). 

 
 Normal VT GeniĢletilmiĢ VT 

 
GAR (FAR= 10

-6
 

iken) 
EER 

GAR (FAR=  10
-6

 

iken) 
EER 

Gabor+TBA 71.8 2.707 51.8 3.012 

Gabor+ÇTBA 73.49 0.723 58.31 1.079 

Gabor+FDA 92.53 1.084 86.02 1.446 

Gabor+ÇFA 93.49 0.361 93.49 0.387 

 

GeniĢletilmiĢ VT üzerinde FAR=10
-6

 iken GAR değerleri Gabor tabanlı 

yöntemlerden TBA için %23’ten %51.8’e, ÇTBA için %23’ten %58.3’e, FDA için 

%74’ten %86’ya artmıĢtır. Gabor+ÇFA için ise küçük bir artıĢ (%93.19’dan %93.49’a) 

gözlenebilmiĢtir. EER değerleri kıyaslandığında Gabor+TBA yönteminde %37’sine 

(%8.048’den %3.012’ye), Gabor+ÇTBA yönteminde %16’sına, Gabor+FDA yönteminde 

%74’üne düĢtüğü görülmüĢtür. Gabor+ÇFA ise sadece %0.009 azalmayla %98’ine 

düĢmüĢtür. Benzer sonuçlar normal veritabanında da görülmektedir. Tabloda dikkat çeken 

diğer bir husus, Gabor+FDA yönteminden elde edilen sonuçların EYK mantığının 

uygulanması ile Gabor+ÇTBA’nın gerisinde kaldığıdır. 

ÇalıĢmalarımızda, öznitelik çıkartımı amacıyla sadece Gabor dalgacıklarının, 

sınıflandırıcı olarak ise ÇFA yöntemi ve EKK-DVM yöntemlerinin ayrı ayrı 

kullanılmasının sınıflandırma baĢarısına nasıl etki edeceği araĢtırılmıĢtır. Sınıflandırma 

yöntemlerinde kodlama yöntemi olarak 1vsA, kod çözme tekniği olarak kayıp 

fonksiyonundan yararlanılmıĢtır. Elde edilen tanıma oranları Tablo 3.15.’te 

gösterilmektedir. 

 

Tablo 3.15. KTÜ VT 1.0 üzerinde ÇFA ve EKK-DVM yöntemlerinin 

sınıflandırıcı olarak kullanılması ile elde edilen tanıma oranları. 

 

Yöntem: FDA ÇFA 
EKK-DVM 

(doğrusal) 

EKK-DVM 

(Gaussian) 

Tanıma oranı (%): 98.67 99.16 98.67 99.16 
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Sonuçlar incelendiğinde, ÇFA ile EKK-DVM yöntemlerinin aynı çekirdeklerle aynı 

sonuçları verdiği görülmektedir. Bu durumda daha hızlı olmasından ötürü ÇFA yöntemi 

EKK-DVM yöntemine tercih edilmiĢtir. Gabor özniteliklerine ÇFA sınıflandırıcısının 

uygulanması aynı zamanda, Gabor+ÇFA öznitelik uzayında AÖU’na dayalı EYK 

sınıflandırıcısının uygulanması ile de aynı tanıma oranlarını vermiĢtir. Doğrulama 

iĢlemlerinde öznitelikler arasındaki uzaklığın/yakınlığın belirlenen değerden küçük/büyük 

olmasına göre değerlendirme yapıldığından, öznitelik uzayının boyutunu indirgeyen ve 

özniteliklerin anlamlı hale gelmesini sağlayan Gabor tabanlı ÇFA öznitelik çıkartımının 

kullanılması, doğrudan Gabor özniteliklerinin kullanılmasından daha avantajlı olacaktır. 

Sınıflandırmada önemli bir iyileĢtirme sağlamadığından ve doğrulama açısından problem 

arz ettiğinden ötürü ÇFA ve EKK-DVM yöntemleri sonraki çalıĢmalarımızda sınıflandırıcı 

olarak uygulanmamıĢlardır. Bu nedenle, öznitelik çıkartımı yöntemi değiĢtirilmeden 

sınıflandırmada farklı yöntemlerin (k-EYK ve DVM) ve farklı ölçütlerin (Öklid, 

Manhattan ve kosinüs) sınıflandırma performansları ölçülmüĢtür (Tablo 3.16.). 

 

Tablo 3.16. Farklı sınıflandırma yöntemleri ve uzaklık ölçütlerinin KTÜ VT 

1.0 üzerindeki tanıma baĢarısına etkisi. 
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Tanıma oranı (%): 99.16 98.80 99.04 98.80 99.04 98.80 98.80 99.16 

 

Tablo 3.16. incelendiğinde, en yüksek baĢarıyı, önceki çalıĢmalarımızda [201] 

yüksek baĢarı sağladığı belirlenen EYK sınıflandırıcı ile AÖU ölçütünün sağladığı 

görülmüĢtür. DVM yöntemi Gaussian çekirdeğiyle aynı baĢarıyı yakalamıĢ olmasına 

karĢın, iĢlem karmaĢıklığı fazla olduğundan ötürü tercih edilmemektedir. EYK 

sınıflandırma yönteminde sırasıyla AÖU, Manhattan, Öklid ve kosinüs uzaklığı ölçütleri en 

yüksek baĢarıyı elde etmiĢlerdir. k-EYK yönteminin k=3 ve k=5 için sağladığı değerler test 

edilmiĢ ve EYK’dan daha düĢük olduğu (%99.04) görülmüĢtür. DVM yöntemi ise doğrusal 
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ve 2. dereceden polinomla EYK+Öklid ile elde edilen baĢarıyı yakalayabilmiĢtir. Böylece 

kullanılan sınıflandırma ve uzaklık ölçütlerinin en uygun seçenekler olduğu belirlenmiĢtir. 

 

3.5.1.3. KTÜ VT 2.0 ve 2.1 Üzerinde Gerçekleştirilen Testler 

 

KTÜ Sistem-2 ile kaydedilen avuç izi görüntüleri düzenlenerek iki adet veritabanı 

oluĢturulmuĢtur. ―KTÜ VT 2.0‖ ve ―KTÜ VT 2.1‖ olarak adlandırdığımız bu veritabanları 

birbirlerinin devamı mahiyetindedir. KTÜ VT 2.0 veritabanında 494 kiĢiden alınan 11,173 

görüntü mevcut olup her kiĢiye ait 12 görüntü eğitimde, geri kalan görüntüler testte 

kullanılmıĢtır. Doğrulama için 31,017,588 hatalı eĢleme, 62,916 doğru eĢleme 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Gabor+ÇFA yöntemi ile elde edilen FAR-FRR eğrisi ġekil 3.31.a’da, 

ROC eğrisi ise diğer yöntemlerle karĢılaĢtırmalı olarak ġekil 3.31.b’de verilmiĢtir. 

 

  
(a) (b) 

ġekil 3.31. KTÜ VT 2.0’da yapılan doğrulama testlerinde Gabor+ÇFA yöntemi ile elde 

edilen FAR-FRR eğrisi (a) ve ROC eğrisinin (b) farklı öznitelik çıkartımı 

yöntemleriyle karĢılaĢtırılması. 

 

Gabor+ÇFA yönteminden elde edilen FAR-FRR eğrisi, Ģekil olarak diğer FAR-FRR 

eğrilerine benzemekle beraber kullanılan ölçeğin farklı (100-0.001 arasında) olmasından 

ötürü çok düĢük hata oranları sağladığı anlaĢılmaktadır. KesiĢim bölgesinin küçüklüğü, 

ROC eğrisine de yansımaktadır. Gabor+ÇFA yöntemi, bir milyonda bir hatalı kabule izin 

verildiği 10
-6

 FAR değeri için %100’e yakın tanıma baĢarısı sağlamaktadır. Diğer 

yöntemlerden Gabor+FDA vasat bir sonuç üretirken Gabor+ÇTBA ve Gabor+TBA çok 

düĢük sonuçlar üretmiĢtir. Doğrulama ve tanıma testlerinden elde edilen sayısal sonuçlar 

Tablo 3.17.’de özetlenmektedir. 
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Tablo 3.17. KTÜ VT 2.0’da yapılan tanıma ve doğrulama testlerinin sonuçları (%). 

 
 Gabor+TBA Gabor+ÇTBA Gabor+FDA Gabor+ÇFA 

GAR (FAR=10
-6

 iken): 34.801 44.08 76.33 99.776 

EER: 7.885 4.882 1.223 0.013 

Tanıma Oranı: 97.349 98.913 99.828 99.904 

 

Doğrulamadan elde edilen sayısal sonuçlar incelendiğinde, Gabor+ÇFA yönteminin 

dikkat çekici üstünlüğü görülmektedir. Gabor+TBA yöntemi 10
-6

 FAR için, %34.8 GAR 

değeri oluĢturabiliyorken, Gabor+ÇFA yöntemi %99.776 GAR değeri oluĢturmuĢtur. 

Benzer Ģekilde Gabor+TBA yöntemi ile elde edilen %7.885 EER değerine karĢın 

Gabor+ÇFA ile %0.013 EER elde edilmiĢtir. Gabor+ÇFA yöntemi en yakın sonuçları 

veren doğrusal biçimi olan Gabor+FDA ile de kıyasalanamayacak sonuçlar oluĢturmuĢtur 

(Gabor+FDA %76.33 GAR ve %1.223 EER elde edebilmiĢtir). Gabor+ÇFA yönteminin 

sonuçlarının bu derece yüksek olmasının muhtemel iki sebebi bulunmaktadır. Ġlki, VT 

oluĢturulurken hatalı görüntülere (az miktarda da olsa) müsamaha gösterilmemesidir 

(sadece problemsiz görüntülerden oluĢması). Böylece, danıĢman kontrolünde oluĢturulan 

veritabanlarında olduğu gibi kiĢilerden kaynaklanan hatalar minimuma indirilmiĢtir. Ġkinci 

sebebi ise, ÇFA yönteminde sınıf içi varyansın en düĢük, sınıflar arası varyansın en yüksek 

değere getirilmesinin doğrusal olmayan ayırma hiper düzlemleri ile yapılmasıdır. 

Tanıma oranları kıyaslandığında Gabor+ÇFA yönteminin %99.904 ile en yüksek 

baĢarıyı sağladığı görülürken, diğer yöntemlerin de yüksek sonuçlar vermesi dikkat çekici 

olmuĢtur (Gabor+FDA %99.828, Gabor+ÇTBA %98.913, Gabor+TBA %97.349 doğru 

tanıma oranları vermiĢtir). Bunun muhtemel nedeni, test örneklerinin baĢka sınıftaki 

örneklere çok benzemesinin yanında, en çok benzediği sınıfın çoğunlukla kendi (doğru) 

sınıfı olduğudur. 

Elde edilen öznitelik sayıları kaĢılaĢtırıldığında 1vsA çıkıĢ kodlamasının avantajı 

ortaya çıkmaktadır: TBA’da 1097, ÇTBA’da 5045, FDA ve ÇFA’da ise 494 öznitelik 

çıkartılmıĢtır. 

Doğrulama testlerinin EYK mantığıyla gerçekleĢtirilmesi sonucu elde edilen ROC 

eğrileri ġekil 3.32.’de verilmektedir. 
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ġekil 3.32. KTÜ VT 2.0’da çeĢitli öznitelik çıkartma yöntemlerinin EYK 

mantığıyla elde edilen karĢılaĢtırmalı ROC eğrisi. 

 

Gabor+ÇFA yöntemi EYK mantığıyla %100 civarındaki baĢarısını korurken diğer 

yöntemlerde büyük bir artıĢ gözlenmiĢtir (10
-6

 FAR için Gabor+FDA %94, Gabor+ÇTBA 

%90, Gabor+TBA %75 GAR değerleri vermiĢtir). Burada Gabor+ÇTBA yönteminden elde 

edilen ROC eğrisinin FDA yönteminden elde edilen ROC eğrisine yaklaĢtığı 

gözlemlenmiĢtir. 

KTÜ VT 2.0 ve 2.1’de eğitim için ayrılan örnek sayılarının fazla olması (her sınıfa 

ait 12 örnek) iĢlem yükünü arttırmıĢ ve özellikle özvektör probleminin çözümünü 

gerektiren TBA tabanlı yöntemler için eğitim sürelerini olumsuz yönde etkilemiĢtir. Bu 

nedenle, TBA tabanlı yöntemlerde 12 yerine 7 örnek alınmasının tanıma / doğrulama 

performansına etkisi araĢtırılmıĢtır. Tanıma oranlarında Gabor+TBA %97.349’dan 

%97.33’e, Gabor+ÇTBA ise %98.913’ten %98.608’e düĢmüĢtür. Tanıma baĢarısındaki 

düĢüĢ çok küçük seviyelerde olduğundan az örnek kullanılmasının sorun teĢkil etmediği 

belirlenmiĢtir. Doğrulama testlerinin görselleĢtirildiği ġekil 3.33.’te her bir sınıf için 7 ve 

12 örneğin eğitimde kullanılması ile elde edilen ROC eğrileri TBA ve ÇTBA yöntemleri 

için verilmiĢtir. 

ROC eğrilerinde 12 örnek ile 7 örnek arasında büyük bir fark olmadığı görülmektedir 

(hemen hemen aynı). Bununla beraber, 7 örnek kullanıldığında çıkartılan öznitelik sayısı 

TBA ile 1,097’den 990’a, ÇTBA ile 5,045’ten 3,051’e düĢmektedir. Ayrıca eğitim için 

harcanan sürelerde önemli ölçüde düĢüĢ olmuĢtur (yaklaĢık olarak 1/3’üne inmiĢtir). 

Dolayısıyla baĢarıda elde edilen kayıplar hız ve öznitelik sayısında kazanca 
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dönüĢtüğünden, az sayıda eğitim örneğinin kullanılması (7 örnek ile doyuma ulaĢıldığı 

düĢünülebilir) tercih edilebilir olmuĢtur. 

 

 
 

ġekil 3.33. KTÜ VT 2.0’da öznitelik uzayı oluĢturmada daha az sayıda 

örnek kullanımının TBA tabanlı yöntemler üzerindeki 

etkisinin ROC eğrileri ile gösterimi. 

 

ÇFA yönteminde özvektör hesabı kullanılmadığı için eğitim süresi bütün örneklerin 

kullanılması durumunda dahi kabul edilebilir seviyelerde olmuĢtur (ÇTBA ile 7 örneğin 

kullanılmasından daha az sürede eğitim gerçekleĢtirilmektedir). Bu nedenle ÇFA yöntemi 

için az örneğin kullanılmasının etkisini araĢtırmaya gerek duyulmamıĢtır. 

KTÜ VT 2.0 ve 2.1 üzerinde gerçekleĢtirilen diğer bir test, öznitelik uzayının az 

sayıda sınıfla oluĢturulmasının tanıma baĢarısına etkisi üzerine olmuĢtur. GeliĢtirilen 

çevrimiçi sistemlerde kiĢilerin anında doğrulanması istendiğinde, eğitim uzun zaman 

alacağından yeni öznitelik uzayı oluĢturulmadan, örneklerin önceki öznitelik uzayına 

aktarılıp sınıflandırılmasının yeterli olabileceği düĢünülmüĢtür. Bu amaçla, Gabor+ÇFA 

yöntemi KTÜ VT 2.0’da 300, KTÜ VT 2.1’de 200 ve 400 sınıfla eğitilmiĢ, bütün sınıfların 

(494 ve 534) tanınması gerçekleĢtirilmiĢtir. Elde edilen sayısal sonuçlar karĢılaĢtırmalı 

olarak Tablo 3.18.’de verilmektedir. 

Tablo 3.18.’den görüldüğü üzere, KTÜ VT 2.0’da 300 kiĢi ile oluĢturulan uzayda 

494 kiĢiyi sınıflandırmak tanıma baĢarısında sadece %0.5 oranında düĢüĢe neden olmuĢ ve 

%99.33’lük baĢarı sağlanmıĢtır. KTÜ VT 2.1’de de benzer sonuçlar elde edilmiĢ, 400 

sınıfla %0.42, 200 sınıfla %1.36’lık düĢüĢ meydana gelmiĢtir. Eğitimi yapılan kiĢi sayısı 

arttığı zaman bu oranın daha da düĢmesi beklenmektedir. Diğer bir deyiĢle, sınıf sayısının 
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500’den 694’e çıkmasıyla oluĢan tanıma oranındaki farkın, sınıf sayısının 300’den 494’e 

çıkmasıyla oluĢacak farktan düĢük olacağı tahmin edilmektedir. 

 

Tablo 3.18. KTÜ VT 2.0 ve 2.1 üzerinde az sayıda sınıfla öznitelik uzayının 

oluĢturulmasının Gabor+ÇFA yöntemiyle elde edilen tanıma 

oranlarına etkisi. 

 
Öznitelik çıkarımında 

kullanılan kiĢi sayısı: 
200 300 400 494 534 

KTÜ VT 2.0 - %99.33 - %99.90 - 

KTÜ VT 2.1 %97.82 - %98.76 - %99.18 

 

KTÜ VT 1.0 üzerinde gerçekleĢtirilen ÇFA yönteminin sınıflandırıcı olarak 

kullanılması KTÜ VT 2.0 üzerinde de gerçekleĢtirilmiĢ ve Tablo 3.19.’daki sonuçlar elde 

edilmiĢtir. 

 

Tablo 3.19. Gabor+ÇFA yönteminin sınıflandırıcı olarak kullanılması ile 

KTÜ VT 2.0 üzerinde elde edilen tanıma oranları. 

 
Yöntem: FDA ÇFA 

Tanıma oranı (%): 99.26 99.90 

 

Sonuçlar incelendiğinde, FDA sınıflandırıcısının FDA öznitelik çıkartımı + AÖU’na 

dayalı EYK yönteminden daha düĢük sonuç verdiği görülmektedir (tanıma oranı 

%99.82’den %99.26’daya düĢmüĢtür). ÇFA yönteminin kullanımında ise tanıma oranları 

değiĢmemiĢtir. BaĢarıda artıĢa sebep olmaması ve önceki bölümde ifade edilen 

nedenlerden dolayı ÇFA sınıflandırıcısının kullanımı uygun bulunmamıĢtır. 

KTÜ Sistem-2’nin kullanımına paralel olarak KTÜ VT 2.0 geniĢletilerek KTÜ VT 

2.1 oluĢturulmuĢtur. Sınıf sayısının 534’e, örnek sayısının 15,470’e çıkmasının haricinde 

bu veritabanına kısmen daha çok farklılık arz eden (kullanıcı hatasına sahip) örnekler de 

dâhil edilmiĢtir. Doğruluk testleri için her bir test örneğinin kendi sınıfına ait olmayan 

eğitim örnekleriyle eĢleĢtiği 57,960,552 yanlıĢ eĢleme ve her bir test örneğinin kendi 

sınıfına ait eğitim örnekleriyle eĢleĢtiği 108,744 doğru eĢleme yapılmıĢtır. Bu eĢlemelerle 

KTÜ VT 2.1 üzerinde Gabor+ÇFA yönteminden elde edilen logaritmik FAR-FRR ve ROC 

eğrileri ġekil 3.34.’te verilmektedir. 
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(a) (b) 

ġekil 3.34. Gabor+ÇFA yönteminin KTÜ VT 2.1 üzerinde uygulanması ile elde edilen 

FAR-FRR ve ROC eğrilerinin karĢılaĢtırılmalı gösterimi. 

 

FAR-FRR ve ROC eğrileri incelendiğinde, KTÜ VT 2.0 ile elde edilen sonuçlardan 

daha zayıf sonuçlar elde edildiği görülmektedir. Bunun sebebi, veritabanının, tanınması zor 

örnekleri daha çok içermesi ve büyümesidir. FAR-FRR eğrilerindeki çakıĢma bölgesi, 

KTÜ VT 2.0’dan elde edilene göre daha büyük olmasına karĢın KTÜ VT 1.0’dan elde 

edilenden daha küçük, PolyU VT’ndan elde edilen ile aynı seviyelerde olduğu 

görülmektedir. ROC eğrileri incelendiğinde, tanıma oranlarında düĢüĢ olmakla beraber 

yöntemlerin baĢarı sıralamasında ve aralarındaki farklarda KTÜ VT 2.0’a kıyasla önemli 

bir değiĢim olmadığı gözlenmiĢtir. Tanıma ve doğrulama testlerinden elde edilen sayısal 

sonuçlar Tablo 3.20.’de özetlenmiĢtir. 

 

Tablo 3.20. KTÜ VT 2.1’de gerçekleĢtirilen tanıma ve doğrulama testlerinin sonuçları (%). 

 
 Gabor+TBA Gabor+ÇTBA Gabor+FDA Gabor+ÇFA 

GAR (FAR=10
-6

 iken): 25.743 35.213 56.401 98.053 

EER: 9.946 6.09 2.953 0.159 

Tanıma Oranı: 93.324 98.546 98.985 99.183 

 

Doğrulama testlerinde Gabor+ÇFA yöntemi ile FAR=10
-6

 için, %99.183 GAR değeri 

sağlanabilmiĢtir. Buna karĢın aynı FAR değeri için Gabor+FDA %56.4, Gabor+ÇTBA 

%35.213, Gabor+TBA %25.743 GAR elde edebilmiĢlerdir. Gabor+ÇFA yöntemi %1 FAR 

seviyesinde %100 GAR verebilmekte iken Gabor+FDA %95, Gabor+ÇTBA %88, 

Gabor+TBA ise %76 GAR verebilmektedir. EER değerlerinde de benzer durum söz 

konusudur. Gabor+ÇFA yönteminin en yakın takipçisi olan Gabor+FDA yöntemi 18 kat 

daha fazla hata oranına sahiptir (Gabor+ÇFA ile sadece %0.159 EER elde edilmiĢtir). 
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Tanıma oranları kıyaslandığında, KTÜ VT 2.0’da olduğu gibi yöntemler arasındaki 

farkın azaldığı görülmektedir. Elde edilen tanıma oranlarından sadece Gabor+TBA’da 

büyük bir düĢüĢ olmuĢtur (tanıma oranı %4 düĢmüĢtür). Gabor+ÇFA yöntemi KTÜ VT 

2.1’deki tanıma teslerinde de %99.183 tanıma oranı ile en yüksek baĢarıyı sağlamıĢtır. 

KTÜ VT 2.1 üzerinde elde edilen sonuçlar önceden elde ettiğimiz sonuçları destekler 

mahiyettedir. Gabor+ÇFA yöntemi özellikle doğrulamada diğer yöntemlerden çok daha iyi 

sonuç vermektedir. Ayrıca, elde edilen öznitelik sayısı bakımından önerilen yöntemin 

üstünlüğü bulunmaktadır. TBA tabanlı yöntemler özvektör hesabına göre çözüldüğünden 

TBA’da 1,104, ÇTBA’da da 5,352 öznitelik oluĢturulmuĢ ve kullanılmıĢtır. FDA ve ÇFA 

yöntemleri ise çalıĢmalarımızda iki sınıftan çok sınıflıya 1vsA mantığıyla geçirildiğinden 

öznitelik sayısı sınıf sayısı olan 534’te kalmıĢtır. Bu sonuçlar, ÇFA’nın, FDA ile beraber 

öznitelik sayısı bakımından TBA tabanlı yöntemlere olan avantajını ortaya koymaktadır. 

 

3.5.1.4. Serbest Arka Planlı Sistemle Elde Edilen Veritabanında 

Gerçekleştirilen Testler 

 

Bu bölümde, karmaĢık arka planda görüntü bölütleme amacıyla oluĢturulan küçük 

ölçekli veritabanı üzerinde gerçekleĢtirilen tanıma ve doğrulama testlerinin sonuçları 

verilmektedir. Veritabanında ilk 3 görüntü eğitim, diğerleri test olarak seçilmiĢtir. 

Toplamda 120 görüntü eğitim, 330 görüntü test için kullanılmıĢtır. Öznitelik çıkartımı 

yöntemi olarak önceki testlerimizde üstün baĢarı sağlayan Gabor+ÇFA yöntemi 

kullanılmıĢtır. Böylece, yöntemin diğer yöntemlere olan üstünlüğünden ziyade, oluĢturulan 

veritabanı üzerindeki baĢarısı ölçülmüĢtür. Sonuçlar, tanıma oranı, EER, GAR (FAR=0 ve 

FAR=10
-4

 iken) değerleri ile Tablo 3.21.’de verilmiĢtir. Ayrıca doğrulama testlerinden elde 

edilen FAR-FRR ve ROC eğrileri ġekil 3.35.’te gösterilmektedir. 

 

Tablo 3.21. Serbest arka planlı veritabanı üzerinde Gabor+ÇFA 

yönteminin uygulanması ile elde edilen tanıma ve 

doğrulama sonuçları (%). 

 
Ölçüt / Yöntem Gabor+ÇFA 

GAR (FAR=10
-4

 iken): 99.192 

GAR (FAR=0 iken): 98.99 

EER: 0.354 

Tanıma Oranı: 99.7 
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Serbest arka plana ve değiĢik el yerleĢtirmelerine sahip görüntülerden oluĢan 

veritabanında elde edilen %99.7’lik tanıma oranı yüksek bir değer olarak görülmektedir. 

Bu değer 330 test örneğinden sadece 1 tanesinin hatalı tanındığı anlamına gelmektedir. 

Doğrulama testleri için 990 doğru eĢleme, 38,610 yanlıĢ eĢleme yapılmıĢ ve ümit 

verici sonuçlar sağlanmıĢtır. %0.35 eĢit hata oranının yanında, hatalı kabule izin 

verilmediği durumda oluĢan %98.99’luk GAR değeri dikkat çekicidir. Örnek sayısı az 

olduğundan FAR=10
-4

 için GAR değeri ölçülmüĢ ve %99.192 olarak bulunmuĢtur. Gerek 

FAR-FRR eğrisinde hata oranı ölçeğinin %0.1’e kadar alınması, gerekse ROC eğrisinde 

FAR değerinin 10
-5

’e kadar gösterilmesinin sebebi veritabanının küçük olması sonucu 

eĢleme sayılarının yetersiz olmasıdır. Örneğin 10
-5

 FAR değeri, 100,000 örnekte bir yanlıĢ 

kabulün olduğu durumu ifade etmektedir. Toplam 38,610 yanlıĢ kabul olduğu için bu 

değerden daha düĢük FAR değerleri bir anlam taĢımamaktadır. 

 

  
(a) (b) 

ġekil 3.35. Serbest arka planlı VT üzerinde Gabor+ÇFA yönteminin uygulanması ile elde 

edilen logaritmik FAR-FRR (a) ve ROC (b) eğrileri. 

 

Elde edilen tanıma ve doğrulama sonuçları sistemin daha ileriye götürülebilir 

aĢamada olduğunu göstermiĢ ve güvenlikten ziyade esnek kullanımın ön planda olduğu 

avuç izi biyometrik uygulamaları için tatmin edici sonuçlar vermiĢtir. 

 

3.5.1.5. Temassız Sistemle Elde Edilen Veritabanında Gerçekleştirilen 

Testler 

 

ÇalıĢmalarımızda geliĢtirilen temassız sistemin tanıma/doğrulama baĢarısı, 

Gabor+ÇFA’nın öznitelik çıkartımı yöntemi olarak seçilmesi ve farklı sayıdaki eğitim 
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örneklerinin kullanılması ile ölçülmüĢtür. Elde edilen sayısal değerler Tablo 3.22.’de, ROC 

eğrileri ġekil 3.36.’da gösterilmektedir. FAR-FRR eğrisi, 4 eğitim örneği için ilgi bölgesi 

çıkartımı bölümünde incelendiğinden burada tekrardan ele alınmamıĢtır. 

 

Tablo 3.22. Temassız VT üzerinde Gabor+ÇFA yönteminden elde edilen tanıma ve 

doğrulama sonuçlarına farklı sayıda eğitim örneğinin etkisi (%). 

 
Sınıf baĢına düĢen eğitim 

örneği sayısı: 
2 3 4 5 6 

GAR (FAR=10
-6

 iken): 91.724 92.635 97.078 98.89 99.565 

EER: 0.855 0.487 0.277 0.117 0.012 

Tanıma Oranı: 97.606 98.709 99.488 99.708 100 

 

 
 

ġekil 3.36. Farklı sayıda eğitim örneklerinin kullanılmasıyla 

temassız veritabanı üzerinde Gabor+ÇFA 

yönteminden elde edilen ROC eğrileri. 

 

Tablo 3.22. ve ġekil 3.36., eğitim örneği sayısının arttırılmasının bütün ölçütler 

bakımından sistemin performansına pozitif yönde etki ettiğini göstermektedir. Temassız 

sistemimiz, 6 eğitim örneğinin kullanılması durumunda %100 tanıma oranı, %0.012 EER 

değeri ve 10
-6

 FAR değeri için %99.565 GAR değeri ile etkileyici sonuçlar vermiĢtir. 

BaĢarıdaki en büyük artıĢ, sınıf baĢına düĢen eğitim örneği sayısının 3’ten 4’e 

çıkarılması ile elde edilmiĢtir (tanıma oranında %1.103, 10
-6

 FAR değeri için GAR 

değerinde %4.443 artıĢ, EER değerinde %0.21’lik düĢüĢ meydana gelmiĢtir). Temassız 

sistemlerle kullanıcılardan fazla örnek alımının zor olacağı düĢünülürse, %99.488 tanıma 

oranı, %0.277 EER değeri ve 10
-6

 FAR için %97.078 GAR sağlayan 4 eğitim örneği en iyi 

çözümü sunmaktadır. Ayrıca testlerde kullanılan örnek sayılarına bakıldığında (2 örnek 

için 1462, 3 örnek için 1317, 4 örnek için 1172, 5 örnek için 1027, 6 örnek için 882) daha 
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fazla çeĢitliliği içermesinden dolayı, 5 ve 6 örnekten elde edilen sonuçlara kıyasla 4 

örneğin daha güvenilir sonuçlar ürettiği söylenebilir. En düĢük performansın sergilendiği 2 

eğitim örneğinde elde edilen %97.606 tanıma oranı, %0.855 EER değeri ve 10
-6

 FAR 

değeri için %91.724 GAR değeri; öznitelik çıkartımı ve sınıflandırma yöntemlerinin 

güçlülüğünün yanında önerdiğimiz model tabanlı yöntemle seçilen ilgi bölgesinin 

tutarlılığını, bölütleme yönteminin baĢarısını ve görüntü alımı için yapılan ayarların 

uygunluğunu göstermektedir. 

 

3.5.2. Çevrimiçi Sistemlerden Elde Edilen Sonuçların Analizi 

 

3.5.2.1. KTÜ Sistem-1’in Çevrimiçi Sonuçlarının Değerlendirilmesi 

 

KTÜ Sistem-1 2009-2010 yılları arasında 2 yıllık süreçte hizmet vermiĢ olmakla 

beraber, kapsamlı analizler sadece 2010 bahar dönemi için yapılmıĢtır. Diğer dönemlerde 

yeterli testler gerçekleĢtirilmemesi ve sistem üzerinde değiĢiklikler yapılmasından ötürü 

yüzeysel incelemeler yapılmıĢtır. 

Ġncelemeler 15.02.2010 - 01.06.2010 tarihleri arasındaki 15 haftadaki sonuçları 

içermektedir. Bu zaman diliminde 39’u sisteme yapılan atak olmak üzere toplam 1,654 test 

(doğrulama giriĢimi) gerçekleĢtirilmiĢtir. Sisteme kayıtlı olup yeterli eğitim örneği vererek 

eğitilen kiĢi sayısı baĢlangıçta 27 iken dönem sonunda 387’ye kadar artmıĢtır. Grafikte 

eğitime dâhil edilen kullanıcı sayısındaki düĢüĢ, veritabanının dikkatli Ģekilde 

incelenmesiyle belirlenen hatalı ve tekrar kayıtların silinmesi sonucu yeterli eğitim 

örneğini sağlayamayan sınıfların eğitim dıĢı tutulmasından kaynaklanmaktadır. BaĢarı 

değerlendirmesinde doğru belirlenen ataklar pozitif tanımaya, sistem hataları negatif 

tanımaya dahil edilmiĢtir. Kullanıcıdan kaynaklanan hatalar ise değerlendirmelere 

katılmamıĢtır. Böylece elde edilen, haftalık tanıma oranları ġekil 3.37.’de karĢılaĢtırmalı 

olarak verilmiĢtir. 

ġekil 3.37.’de, sol sütunda incelenen haftanın baĢlangıç tarihi, ortada o tarihte 

eğitime dahil olan örnek sayısı, sağda o haftada gerçekleĢtirilen test sayısı verilmektedir. 

Haftalık kayıtlar incelendiğinde , en yoğun haftada 162, en az kullanılan haftada 48 test 

gerçekleĢtirildiği görülmektedir. 
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ġekil 3.37. KTÜ Sistem-1’den elde edilen haftalık tanıma baĢarılarının farklı yöntemler 

için karĢılaĢtırmalı olarak gösterimi. 

 

Yöntemler karĢılaĢtırıldığında, TBA+EYK yönteminin 2 hafta, TBA+DVM 

yönteminin 3 hafta, ÇTBA+EYK yönteminin 5 hafta en yüksek baĢarı oranlarını elde ettiği 

görülmüĢtür. Ayrıca, 3 hafta TBA+EYK ile ÇTBA+EYK, 1 hafta TBA+DVM ile 

ÇTBA+EYK, 1 hafta da TBA+DVM ile ÇTBA+DVM yöntemleri birinciliği 

paylaĢmıĢlardır. Bu sonuçlar, 15 haftanın 9’unda en yüksek baĢarı oranlarını elde eden 

ÇTBA+EYK yönteminin haftalar bazında en baĢarılı yöntem olduğunu göstermektedir. 

Haftalık en düĢük baĢarı oranları karĢılaĢtırıldığında ÇTBA+EYK yönteminin %94.64 ile 

en baĢarılı, TBA+EYK yönteminin de %91.07 ile en baĢarısız yöntem olduğu görülmüĢtür. 

Bütün günlerin toplamından elde edilen genel baĢarılar da Ģu Ģekilde oluĢmuĢtur: 
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TBA+EYK %96.69, TBA+DVM %96.55, ÇTBA+EYK %97.15, ÇTBA+DVM %95.22. 

Haftalık bazda TBA+DVM yönteminin TBA+EYK yöntemine göre daha üstün sonuçlar 

vermesine karĢın genelde daha düĢük baĢarı sağlaması, çekirdek parametresinin bazı 

haftalarda iyi belirlenmediği, üstünlük sağlayamadığı haftalarda düĢük sonuçlar elde ettiği 

ve üstünlük sağladığı haftaların test sayılarının daha fazla olduğu Ģeklinde yorumlanabilir. 

TBA öznitelik çıkartımı ile beraber sınıflandırmada EYK yerine DVM yönteminin 

kullanılması performansta düĢüĢe neden olmuĢtur. TBA+DVM yöntemi ile elde edilen 

baĢarının %96.55 olduğu düĢünüldüğünde DVM’nin baĢarısız değil, EYK yönteminin daha 

baĢarılı olduğu anlaĢılmaktadır. Ayrıca, parametre seçiminin iyileĢtirilmesinin sonuca 

pozitif yansıyabileceği düĢünülmektedir. 

TBA+EYK yöntemi, doğrusal olmayan biçimi olan ÇTBA+EYK’dan sadece 2 

haftada daha yüksek baĢarı elde edebilmiĢtir. Bununla beraber TBA+DVM yöntemi, 

doğrusal olmayan ÇTBA+DVM yönteminden genelde iyi sonuç vermiĢ ve sadece 2 hafta 

geride kalmıĢtır. ÇTBA+DVM yöntemi, doğrusal olmayan TBA ve DVM yöntemlerini 

kullandığından ayarlanması gereken parametre sayısı ve tarama uzayı diğer yöntemlere 

göre daha fazladır. ÇalıĢmalarımızda, ÇTBA+DVM yöntemi için elde edilen sonuçlar, 

çapraz geçerlilik sınaması ile parametrelerinin uygun seçilemediğini göstermektedir. 

Ayrıca, iki çekirdek yöntemin peĢpeĢe kullanılmasının negatif etkiye neden olabileceği de 

düĢünülmektedir. 

Haftalık incelemelerde, en düĢük baĢarının %94.64, en yüksek baĢarının ise (2 

haftada elde edilen) %100 olduğu belirlenmiĢtir. En düĢük baĢarının elde edildiği hafta, en 

az kullanımın olduğu ikinci hafta (56 test) olduğundan elde edilen sonuç, genel 

performansı çok etkilememektedir. En yoğun kullanımın olduğu haftada (162 test) elde 

edilen baĢarı oranı ise %96.77 olarak hesaplanmıĢtır. 

Öznitelik sayıları araĢtırıldığında, TBA yönteminin 683’e, ÇTBA yönteminin 

1,027’ye kadar öznitelik boyutunu yükselttiği görülmüĢtür. 

Yöntemlerin baĢarısını etkileyen genel nedenler ise Ģunlardır: DıĢarıdan gelen ıĢığın 

miktarının fazla olması eldeki çizgilerin belirginliğinde bozulmalara neden olmuĢtur. 

Ayrıca, kamera fiziksel olarak avuca yakın durduğundan görüntülerde perspektif 

bozulması meydana gelmiĢtir. Sistemin eğitimi için her kiĢiden alınan örnek sayısının 3 ile 

sınırlandırılması da baĢarıyı olumsuz yönde etkilemiĢtir. Sistemdeki eksikliklere rağmen 

elde edilen baĢarı oranları ümit verici olarak görülmüĢtür. 
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3.5.2.2. KTÜ Sistem-2’nin Çevrimiçi Sonuçlarının Değerlendirilmesi 

 

ÇalıĢmalarımızda incelenen diğer çevrimiçi sonuçlar, 11 Ekim 2010 – 28 Haziran 

2011 tarihleri arasındaki 8.5 aylık dönemde KTÜ Sistem-2’den elde edilmiĢtir. Daha önce 

incelenen çevrimiçi sonuçlardan farklı olarak bu dönemde aynı anda Gabor tabanlı 

yöntemlerden ÇFA, FDA ve TBA’nın sonuçları kaydedilmiĢtir. Sınıflandırma için 

AÖU’na dayalı EYK yöntemi kullanılmıĢtır. Burada Gabor+ÇFA yöntemi haricindeki 

diğer yöntemlerin sonuçlarının analizi yapılamamıĢtır. 

Avuç izi tanıma sistemi ile 163 farklı günde testler gerçekleĢtirilmiĢtir.  Çevrimiçi 

sistem daha önceki yıllarda da çalıĢtırıldığından kayıtlı (eğitime dâhil olan) kiĢi sayısı 660 

ile baĢlamıĢtır. Dönem içinde yeni kiĢilerin kayıt olması ve bazılarının ayrılması nedeniyle 

kayıtlı kullanıcı sayısı 631 ile 708 arasında değiĢmiĢtir. Sistemin eğitimi genellikle haftada 

bir yapılmıĢ olup, yeni kayıtların yoğun olmadığı dönemlerde daha uzun zaman aralığında 

da gerçekleĢtirilmiĢtir. Grafikte eğitime dâhil olan kiĢi sayısındaki azalmanın nedeni, 

sisteme kayıtlı olan kullanıcılardan bir kısmının sistemi kullanımlarının sona erdirilmesi 

amacıyla (mezuniyet gibi nedenlerden ötürü) kayıtlarının silinmesidir. 

Sisteme kayıtlı kiĢilerden 11’i bölüm personeli, geri kalanlar ise lisans, lisans üstü 

öğrencileridir. Kayıtlı kiĢilerin büyük çoğunluğunun üniversite öğrencisi olmaları yaĢ 

aralığının sınırlı olmasına (18-32 yaĢ arası), böylece avuçlar arasındaki benzerlik oranının 

artmasına neden olmaktadır. Testlerin yapıldığı en son gün kayıtlı olan 708 kiĢiden 86’sı 

bayan 622’si erkektir. Görüntüler 768×576 piksel ekran çözünürlüğünde alınmıĢtır. 

Avuç izi tanıma sisteminin çalıĢtırıldığı günlerde gün içerisinde en az 1, en çok 217 

doğrulama giriĢimi (test) olmuĢtur. En fazla giriĢ yapan kiĢi toplam 202 giriĢ denemesinde 

bulunmuĢtur.  Sisteme kayıtlı kullanıcılardan 631’i teste girmiĢlerdir (geri kalanlar okuldan 

ayrılma ya da gereksinim duymama gibi nedenlerle sadece kayıtlı kalmıĢ, giriĢ 

denemesinde bulunmamıĢlardır). Günlük ortalama test sayısı 82 olarak gerçekleĢmiĢtir. 

Toplamda 13,385 test yapılmıĢ, bunlardan 299’u kullanıcı hatası, 145’i (%1,108) 

sistemden kaynaklanan yanlıĢ red, 163’ü (%1,246) ataklarda elde edilen doğru red, 

12,778’i de (%97,646) doğru kabul olarak belirlenmiĢtir. Sistem çalıĢırken yapılan 

ataklardan hiçbiri yanlıĢ kabulle sonuçlanmamıĢtır. Bu durumda elde edilen FAR ve FRR 

değerleri sırasıyla %0.0 ve %1.122 olarak karĢımıza çıkmaktadır. Kullanıcı giriĢlerinde 

sisteme görüntü alma baĢarısızlığı (failure to acquire - FTA) ve sisteme kayıt baĢarısızlığı 

(failure to enroll - FTE) sorunları oluĢmamıĢtır. Kullanıcı hatası sınıfına, elin aĢırı Ģekilde 
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ilerde ve geride olması, aĢırı Ģekilde bastırılması, düzgün yerleĢmemiĢ olması, ıslak olması, 

lekeli olması, giysinin avuç izi örüntüsünü bozacak Ģekilde görüntüye dâhil olması ve 

kameranın odak ayarının kullanıcıların müdahalesiyle bozulması girmektedir. Ayrıca 

parmağa takılan yüzükten kaynaklanan ve yanlıĢ ilgi bölgesi seçimiyle sonuçlanan hatalar 

da (24 tane) bu sınıfa dâhil edilmiĢtir. Sistem hatası sınıfına ise avuçtaki hafif izler ve 

yaralar, parlama ve renkteki değiĢimler, elin konumunda aĢırı sayılamayacak miktardaki 

konum değiĢiklikleri, avuç çizgilerinin belirsizleĢmesi veya keskinleĢmesi ve sebebi 

bilinemeyen diğer hatalar girmektedir. Sisteme yapılan atakları da bilinçli ve bilinçsiz atak 

olarak 2 sınıfa ayırabiliriz. Bilinçli ataklarda kullanıcılar farklı bir kiĢinin kimlik numarası 

ile sisteme giriĢ yapmaya çalıĢmıĢlardır. Bilinçsiz ataklar (90 civarında) ise kimlik 

numarası girerken yapılan hataları (yanlıĢ kodlama) içermektedir. 

Çevrimiçi test sonuçları incelendiğinde doğru tanıma (doğru kabul ve doğru red) 

oranının %98.892 olduğu görülmektedir. Bu oranın, büyük ölçekteki danıĢmansız 

çevrimiçi bir sistem için tatmin edici bir baĢarı olduğunu düĢünüyoruz. 

Günlük sonuçlar incelendiğinde 163 günün 76’sında %100 doğru tanıma yapıldığı 

görülmektedir. Doğru tanıma oranının %95’in aĢağısında olduğu gün sayısı ise sadece 8 

olup bu günlerde ortalama 34 test yapılmıĢtır. En düĢük baĢarı oranı ise %89.8 olarak 

belirlenmiĢtir. 

Diğer dikkat çeken husus, sistemin çalıĢtırıldığı belirli bir tarih arasında baĢarının 

ciddi oranda düĢtüğüdür. Bunun muhtemel nedeni bu tarihten hemen önce yapılan eğitimde 

örneklerin iyi incelenememesi sonucu yanlıĢ örneklerin eğitime dâhil olması ve böylece 

öznitelik uzayının yanlıĢ oluĢturulmasıdır. Ayrıca yöntemin parametrelerinin uygun 

seçilememiĢ olması ihtimali de mevcuttur. 

Sistemin en yoğun olduğu 20 günün doğrulama sonuçları ġekil 3.38.’de 

görselleĢtirilmiĢtir. GerçekleĢtirilen giriĢ denemelerinin hiçbiri yanlıĢ kabul ile 

sonuçlanmadığından grafikte bu kısım bulunmamaktadır. Sonuçlar yığılmıĢ sütun grafik 

Ģeklinde verilmiĢ olup sırasıyla, doğru kabul (TP), doğru red (TN) ve yanlıĢ red (FN) 

oranları aĢağıdan yukarıya doğru gösterilmektedir. y ekseninde oranlar toplamsal olarak 

verilirken, x ekseninde de her bir gün, eğitime dâhil olan kiĢi sayısı ve o günde yapılan test 

sayısı ile birlikte verilmektedir. 

Sonuçlar incelendiğinde baĢarı oranının yoğun günlerde %97.5’tan aĢağıya inmediği 

görülmektedir. Grafikteki 3. gün, atağın en fazla gerçekleĢtirildiği (%4 oranında) gündür. 

Sistem kullanımının 127’den aĢağıya inmediği bu 20 günün 6’sında (2, 4, 7, 8, 9 ve 15. 
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günler) yanlıĢ red ile sonuçlanan bir giriĢ denemesi gerçekleĢmemiĢtir. YanlıĢ red oranının 

%1’den fazla olduğu gün sayısı ise 4’tür (14, 17, 18 ve 20). BaĢarı oranındaki düĢüĢ ve 

yükselmelerin eğitime dâhil olan kiĢi sayısı ile doğrudan bir iliĢkisi gözlenememektedir. 

 

 
 

ġekil 3.38. KTÜ Sistem-2’de Gabor+ÇFA yönteminin kullanıldığı dönem içerisindeki en 

yoğun 20 günün doğrulama sonuçları. 

 

YanlıĢ red oranını arttıran muhtemel faktörleri Ģu Ģekilde sıralayabiliriz: 

Kullanıcıların el yerleĢtirmedeki dikkatsizlikleri, elin dokusundaki değiĢimler, eğitim 

örneklerinin düzgün verilmemesi yüzünden eğitim örnekleri ile test örnekleri arasında 

oluĢan büyük farklar, sistemin kiĢiyi doğrulayamaması sonucunda kiĢinin PC 

laboratuvarına girememesinden dolayı hatalı red ile sonuçlanan tekrarlı denemeler, 

eğitimde kullanılan yöntemlerin parametrelerinin otomatik belirleme yapılmadığından el 

ile uygun seçilememesi. 

Çevrimiçi sistem çalıĢırken kayıtlarda ayrıca her bir eĢleme sonucu elde edilen 

örüntüler arası uzaklıklar da kaydedilmiĢtir. Kaydedilen değerler, test örüntüsü ile 

veritabanında en çok benzeyen örüntü arasındaki uzaklıklardır. Bu sayede, sistemin 

çevrimiçi doğrulama yerine kimliklendirme sistemi olması halinde nasıl bir performans 

sergileyeceği de belirlenebilmektedir. Bunun için düĢünülen yöntemin akıĢ Ģeması, her bir 

durumdaki örnek sayıları ile beraber ġekil 3.39.’da verilmiĢtir. 
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Test işlemini 
gerçekleştir

Test sonuçlarını 
incele

Eşleme başarılı 
mı?

Benzerlik>Eşik Atak mı?

Kayıtlı mı?

Benzerlik>Eşik

Benzerlik>Eşik

Benzerlik>Eşik

Eşlediği doğru 
mu?

Benzerlik>Eşik

E H

E H

E H

E H

E H

E H E H

E H
Doğru kabul Yanlış red

Yanlış  kabul Doğru red

E H

Doğru kabul Yanlış red Yanlış kabul Yanlış red

Yanlış kabul Yanlış red

12643 136

10737

92 1 0 1

12 57

 

ġekil 3.39. KTÜ Sistem-2’nin kayıtları üzerinden kimliklendirme sonuçlarının 

üretilmesinin Ģematik analizi. 

 

Test sonuçları incelendiğinde, girilen kimlik numarası ile kiĢinin örüntülerinin 

eĢlemesi baĢarılı olursa (en çok o kiĢiye benziyorsa) oluĢturduğumuz sistem tarafından 

doğru kiĢi olarak belirlendiği görülmüĢtür. Fakat, eĢik değerine bağlı bir kimliklendirmenin 

sonuçları oluĢturulacağı zaman, önceden belirlenmiĢ bir eĢik değeri ile karĢılaĢtırma 

yapılması gerekmektedir. Benzerlik eĢik değerinden büyük ise doğru kabul, aksi halde de 

yanlıĢ red ile sonuçlanır. Eğer sistemimizde baĢarılı tanıma olmamıĢsa bunun muhtemel 

nedenleri atak olması, sistem hatası olması veya kullanıcı hatası olmasıdır. 

Ġncelemelerimizde kullanıcı hatalarını gözardı ettiğimizden atak olmaması durumunda 

sistem hatası ile sonuçlanmıĢtır. Ataklar da 2 türlü olabilmektedir: (a) Sisteme kayıtlı bir 

kiĢinin baĢka bir kiĢinin kimlik numarası ile girmeye çalıĢması; (b) Sisteme kayıt olmamıĢ 

bir kiĢinin sisteme girmeye çalıĢması. Yöntemimiz en çok benzeyen kiĢiye göre doğrulama 

yaptığından sisteme kayıtlı kiĢinin aslında kim olduğunu bulabilmektedir. Buradaki bütün 

olasılıklar benzerliğin eĢik değerinden büyük veya küçük olmasına göre belirlenmiĢtir. 

Kayıtların yorumlanması sonucu, toplamda 12,735 (%97.32) doğru kabul, 57 

(%0.44) doğru red, 49 (%0.37) yanlıĢ kabul ve 245 (%1.87) yanlıĢ red oluĢmaktadır. 

Buradaki yanlıĢ kabul oranının büyük çıkmasındaki ana etken eĢik değerinin sistem 

tarafından doğru kabul oranını arttırmaya ve doğrulamaya yönelik seçilmesi olmuĢtur. 
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Nitekim, gerçekleĢtirilen giriĢ denemelerinde atakların oranı çok düĢük değerde 

kalmaktadır. Az sayıdaki atak için çok sayıdaki giriĢ denemesinin baĢarısızlıkla 

sonuçlanması istenmemiĢtir. Ayrıca, veritabanına dâhil olmamıĢ kiĢilerin yaptığı ataklar 

daha gerçekçi sonuçların oluĢmasına neden olmuĢtur. 

EĢik değerini, güvenliği ön planda tutacak ve yanlıĢ kabul oranını azaltacak Ģekilde 

seçtiğimizde doğru kabul oranı düĢmekle beraber yanlıĢ kabul oranı azalmaktadır. Buna 

göre tekrar testler gerçekleĢtirildiğinde 12,468 (%95.28) doğru kabul, 70 doğru red 

(%0.53), 0 yanlıĢ kabul (%0), 548 yanlıĢ red (%4.19) oluĢmuĢtur. Hesaplanan FAR ve 

FRR değerleri de sırasıyla %0 ve %4.21 olarak belirlenmiĢtir. Elde edilen sonuç, 630-700 

kiĢilik çevrimiçi avuç izi kimliklendirme sisteminin hiçbir hatalı giriĢe izin vermediği 

durumda %95.79 baĢarıyla kimliklendirme yapabildiği anlamına gelmektedir. Bu sonuç, 

oluĢturulan sistemin güçlü bir sistem olduğunu gözler önüne sermektedir. 

 

3.5.3. Tanıma ve Doğrulama Sonuçlarının Karşılaştırılması 

 

Bu bölümde öncelikle, farklı veritabanlarından elde ettiğimiz sonuçlar kendi 

aralarında karĢılaĢtırılacaktır. Ardından, yaygın kullanıma sahip PolyU-II veritabanı 

üzerinde literatür karĢılaĢtırmaları verilecektir. Son olarak, avuç izi tanıma literatüründeki 

temassız sistemlerle elde edilen sonuçlar, oluĢturduğumuz temassız sistemin sonuçları ile 

karĢılaĢtırılacaktır. Bütün karĢılaĢtırmalarda doğrulama ve tanıma sonuçları ayrı ayrı 

incelenecektir. 

Tablo 3.23., tez çalıĢmalarımızda kullanılan veritabanlarında öznitelik çıkartımı için 

Gabor+ÇFA, sınıflandırma için AÖU’na dayalı EYK yönteminden yararlanılması 

durumunda elde edilen tanıma oranları ve EER değerlerini vermektedir. Bu tabloda, ayrıca 

kullanılan veritabanları hakkında bilgi de verilmektedir. 

 

Tablo 3.23. ÇalıĢmalarımızda kullanılan veritabanlarından elde ettiğimiz doğrulama / 

tanıma baĢarılarının karĢılaĢtırılması. 

 

 PolyU-II KTÜ VT 1.0 KTÜ VT 2.0 KTÜ VT 2.1 
Serbest arka 

planlı 
Temassız 

EER (%) 0.078 0.361 0.013 0.159 0.354 0.277 

Tanıma 

oranı (%) 
99.714 99.16 99.904 99.183 99.7 99.488 

KiĢi sayısı 385 153 494 534 40 145 

Örnek sayısı 3,850 1,442 11,171 15,440 450 1752 
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Sonuçlar incelendiğinde, en yüksek baĢarının KTÜ VT 2.0 üzerinde elde edildiği 

görülmektedir (%99.904 tanıma oranı ve %0.013 EER). Veritabanındaki kiĢi ve örnek 

sayıları diğer veritabanlarından büyük olmasına karĢın bu derecede yüksek sonuçların elde 

edilmesinin sebebi, veritabanındaki görüntülerin seçiminde izin verilen esnekliğin asgariye 

indirilmesidir. PolyU-II veritabanındaki görüntüler sadece iki oturumda danıĢman 

kontrolünde alındığından fazla miktarda değiĢim göstermemektedir. Bu durum baĢarıya 

olumlu yönde yansımıĢ ve yüksek performans elde edilmiĢtir. KiĢi ve örnek sayısı 

bakımından literatürdeki en büyük veritabanı olan KTÜ VT 2.1, tanıma/doğrulama 

açısından da baĢarılı sonuçlar sunmuĢtur. KTÜ VT 2.0’a göre daha fazla esneklik ve daha 

fazla sınıf/örnek içermesine karĢın elde edilen sonuçlar dikkat çekici olmuĢtur (%99.183 

tanıma oranı ve % 0.159 EER). Temassız sistem aracılığıyla görüntü alımındaki esnekliğin 

üst düzeye çıkarıldığı veritabanındaki sonuçlar, ümit verici niteliktedir (%99.488 tanıma 

oranı ve %0.277 EER). Serbest arka planlı ve KTÜ VT 1.0’daki sonuçların diğerlerine 

kıyasla düĢük çıkmasının ana sebebi, örnek sayılarının az olmasıdır. Ayrıca, KTÜ VT 

1.0’da kameranın ele yakın tutulması ile oluĢan perspektif bozulması da baĢarıyı önemli 

ölçüde düĢüren bir etken olmuĢtur. 

Altı farklı veritabanı üzerinde gerçekleĢtirilen testler sonucunda tanıma oranının 

%99.16’dan aĢağıya düĢmemesi; eĢit hata oranının da %0.361’den yukarıya çıkmaması 

yöntemin baĢarısının kanıtı olarak görülmektedir. Ayrıca, gerçek hayattaki problemleri de 

içeren KTÜ veritabanlarından elde edilen sonuçların, danıĢman kontrolünde sadece 2 

oturumda alınan görüntülerden oluĢan PolyU-II veritabanıyla paralellik arz etmesi, 

yöntemin haricinde, geliĢtirdiğimiz çevrimiçi sistemlerin baĢarısını da göstermektedir. 

Önerilen yöntemin (öznitelik çıkartımında Gabor+ÇFA, sınıflandırmada AÖU’na 

dayalı EYK), literatürdeki diğer yöntemlerle karĢılaĢtırmasının doğru yapılabilmesi için, 

ortak kullanılan PolyU-II veritabanlarındaki sonuçlar ele alınmıĢtır. Ayrıca, eğitim ve test 

kümelerinin farklı oturumlardan alınan görüntülerden oluĢturulmasına da dikkat edilmiĢtir. 

Popüler kodlama teknikleri önerilen yöntemden daha düĢük doğrulama sonuçları 

vermesine karĢın (PalmCode ile %0.7 EER, CompCode ile %0.43% EER, OrdinalCode ile 

%0.89% EER) eğitim-test kümesi ayrımı yapmadıkları için değerlendirme dıĢı 

tutulmuĢlardır. Doğrulama testlerinden elde edilen EER değerlerinin karĢılaĢtırılması 

Tablo 3.24.’te, tanıma oranlarının karĢılaĢtırılması ise Tablo 3.25.’te verilmektedir. 
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Tablo 3.24. PolyU-II VT üzerinde elde edilen doğrulama sonucunun (EER değeri) 

literatürdeki sonuçlarla karĢılaĢtırılması. 

 
 Önerilen [36] [234] [123] [113] [181] [30] 

EER (%): 0.078 0.086 0.129 0.16 0.565 0.982 1.0 

 

Tablo 3.24. incelendiğinde,  en düĢük EER değerinin, öznitelik çıkartımında 

Gabor+ÇFA, eĢleĢtirmede AÖU ölçütünün kullanıldığı önerilen yöntemle elde edildiği 

görülmektedir. Sadece %0.078 eĢit hata oranının sağlandığı yönteme karĢın, [30] nolu 

çalıĢmada Badrinath vd. alt görüntülere Zernike momenti uygulayarak öznitelik çıkartmıĢ 

ve Öklid uzaklığı ile eĢleĢtirerek yaklaĢık 13 kat fazla hata oranı elde etmiĢlerdir. %0.086 

ile en düĢük ikinci hata oranı, Yeomans vd. [36] tarafından önerilen, her sınıf için ayrı ilinti 

fonksiyonundan yararlanılan yaklaĢımla sağlanmıĢtır. Bu çalıĢmada eĢleĢtirme için Peak-

to-Correlation Energy (PCE) adı verilen bir ölçütten yararlanılmıĢtır. Bant sınırlı faz ilintisi 

ile yönsel temsilin birleĢtirildiği çalıĢmada Zhu vd. [234] peak-to-sidelobe oranı ile 

eĢleĢtirme yaparak %0.129 eĢit hata oranını oluĢturmuĢlardır. Piksel-alan karĢılaĢtırması ile 

eĢleĢtirme yapan çalıĢmalardan, RLOC kodlama tekniğini kullanan çalıĢma [123] %0.16, 

çizgiye dayalı Modifiyeli Sonlu Radon dönüĢümünü kullanan çalıĢma da [113] %0.565 

EER değeri sağlamıĢtır. Tarafımızdan önerilen Gabor+ÇTBA yaklaĢımı [181] ise %0.982 

eĢit hata oranı ile literatürdeki yerini almıĢtır. 

 

Tablo 3.25. PolyU-II VT üzerinde elde edilen tanıma oranının literatürdeki sonuçlarla 

karĢılaĢtırılması. 

 
 Önerilen [235] [61] [181] [101] [236] [98] 

Tanıma 

oranı (%): 
99.714 99.15 98.0 97.22 97.13 96.82 95.71 

 

Tanıma oranları karĢılaĢtırıldığında (Tablo 3.25.), doğrulamadaki sonuçlara benzer 

sonuçlar ortaya çıkmıĢtır. Önerilen yöntem, %99.714’lük üstün baĢarı oranını sağlamıĢtır. 

KarĢılaĢtırmalarda yer alan, belirli baĢarıyı yakalamıĢ çalıĢmaların tamamında 

sınıflandırma için EYK mantığı kullanılmıĢtır (sadece [101] nolu çalıĢmada k-EYK’dan 

faydalanılmıĢtır). 

Jia vd. [235] tensör LPP ile yönsel temsili öznitelik seviyesinde birleĢtirerek, elde 

ettiğimiz baĢarıdan sonraki en büyük tanıma oranını (%99.15) sağlamıĢlardır. Lu vd. 

Gabor’a dayalı bölge kovaryans matrislerinden faydalanan EGRCM yönteminin 
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kullanıldığı çalıĢma [61] ile baĢarılı sonuçlardan birini (%98 tanıma oranı) elde etmiĢlerdir. 

Gabor+ÇTBA yöntemini önerdiğimiz çalıĢmamızda [181] sunulan %97.22 tanıma oranı, 

Hu vd.’nin [101] tensöre dayalı maksimum marjin kriteri ile sağladığı %97.13 tanıma 

oranının üstünde kalmıĢtır. Gabor dalgacıklarına LBP yönteminin uygulandığı çalıĢma 

[236] ile Discriminant Projection Embedding yönteminin kullanıldığı çalıĢma [98], %96.82 

ve %95.71 tanıma oranları ile karĢılaĢtırmalarımızda en düĢük sonuçları vermiĢlerdir. 

Burada dikkat çeken bir husus, Yan vd.’nin çalıĢmasında [98] veritabanının tamamının 

kullanılmayıp sadece 100 kiĢiye ait 2,000 görüntüden yararlanılmasıdır. 

Temassız avuç izi tanıma sistemleri son yıllarda geliĢtirilmeye baĢlandığından yaygın 

kullanıma sahip bir veritabanı bulunmamaktadır. Bu nedenle sistemlerin karĢılaĢtırılması 

Tablo 3.26.’da, veritabanlarındaki kiĢi ve örnek sayıları ile beraber verilmektedir. Bazı 

temassız sistemlerin farklı biyometrikler veya farklı tayfları içermesine karĢın (örneğin 

[117] nolu çalıĢmada 3B ve 2B avuç izi öznitelikleri, [25] nolu çalıĢmada da parmak izi ve 

eklem izi biyometrikleri birleĢtirilmiĢtir) karĢılaĢtırmalarımızda sadece 2 boyutlu avuç izi 

özniteliklerinden elde edilen sonuçlar kullanılmıĢtır. 

 

Tablo 3.26. Önerilen yöntemin diğer temassız avuç izi tanıma/doğrulama sistemleriyle 

karĢılaĢtırılması. 

 

 
Önerilen 

yöntem 
[131] [117] [23] [25] [237] [238] [239] 

EER (%) 0.277 0.57 1.22 1.10 1.97 - - - 

Tanıma 

oranı (%) 
99.488 - - - - 98.92 97.55 98.5 

KiĢi sayısı 145 110 177 114 100 233 130 49 

Örnek 

sayısı 
1752 1540 3540 1140 1000 1376 1170 490 

 

Literatürdeki çalıĢmaların çoğu, doğrulama veya tanıma sonuçlarından birini 

içermektedir. Bununla beraber, çalıĢmalarımızda her iki deney de gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu 

nedenle yüksek baĢarıya sahip çalıĢmalardan, doğrulama için dört, tanıma için üç tanesi 

seçilmiĢtir. 

Tablo 3.26.’da görüldüğü üzere, oluĢturduğumuz temassız avuç izi veritabanı en 

büyük temassız veritabanlarından birini oluĢturmaktadır. Ġncelenen 7 veritabanından 5’i 

daha az sayıda kiĢi ve örnek içermektedir. Bu durum, elde edilen deney sonuçlarının 

güvenilir ve gerçekçi olduğunu göstermektedir. Ayrıca, veritabanındaki görüntülerin 

karmaĢıklığı, gerçek dünya koĢullarını temsil açısından yeterli derecededir. Literatürdeki 
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çalıĢmalardan bazıları arka plan karmaĢıklığına (örn. [25] ve [239]), bazıları da duruĢ, 

öteleme ve ölçek çeĢitliliği (örn. [23] ve [237]) üzerinde durmuĢlardır. OluĢturduğumuz 

temassız veritabanı ise iki tür karmaĢıklığı da içermektedir. 

Önerilen temassız avuç izi tanıma/doğrulama sisteminin performansının diğer 

yöntemlerden daha yüksek olduğu Tablo 3.26.’da gösterilmektedir. Elde edilen %0.277 

EER değerine karĢın diğer çalıĢmalarda %0.57, %1.1, %1.22 ve %1.97 EER değerleri, 

%99.488 tanıma oranına karĢın da %98.92, %98.5 ve %97.55 tanıma oranları sağlanmıĢtır. 

Sistemimizde öznitelik çıkartımı için Gabor dalgacıklarına dayalı ÇFA yöntemi 

kullanılırken [117], [25] ve [23] nolu yayınlarda kodlama tekniklerinden yararlanılmıĢtır. 

Benzer Ģekilde [237] nolu çalıĢmada üç farklı kodlama tekniğinin rank seviyesinde 

birleĢtirilmesi gerçekleĢtirilmiĢtir. Doublet vd., çalıĢmalarında [239] yeni, güçlü bir 

ayrıĢtırma tekniği geliĢtirmiĢlerdir. Poinsot vd. ise [238] öznitelik çıkartımı için Gabor 

filtreleri ve ikileĢtirmeyi kullanmıĢlardır. Diğerlerinden farklı olarak, [131] nolu çalıĢmada 

yerel öznitelik çıkartımı için yeni bir SIFT tabanlı yerel tanımlayıcı önerilmiĢtir. EĢleĢtirme 

için çalıĢmalarımızda AÖU; ele alınan diğer bütün çalıĢmalarda ise Hamming uzaklığı 

kullanılmıĢtır. Avuçların sınıflandırılması ise [239] nolu çalıĢmada DVM, [237] nolu 

çalıĢmada rank seviyesinde birleĢtirme, [238] nolu çalıĢmada EYK ile gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Elde edilen sonuçların karĢılaĢtırılması, geliĢtirilen sistemin güçlülüğünü ve ilerideki 

çalıĢmalar için ümit verici olduğunu ortaya koymuĢtur. 

 

3.6. Geliştirilen Sistemlerin Zaman Analizi 

 

Bu bölümde, tarafımızdan geliĢtirilen gerçek zamanlı olarak çalıĢan sistemlerde, 

önerdiğimiz yöntemler için gerekli olan süreler incelenecektir. 

Çevrimiçi sistemlerimizde, 3.0 GHz Intel Quad Core 2 iĢlemciye sahip bilgisar 

üzerindeki doğrulama iĢleminin her bir aĢamasında harcanan ortalama süreler Tablo 

3.27.’de verilmektedir. 

Tablo 3.27.’den görüldüğü üzere doğrulama iĢlemi toplamda sadece 0.333 sn. 

sürmektedir. Bu değer, gerçek zamanlı çalıĢma için kabul edilebilir seviyelerden daha 

düĢüktür. AĢamalar ayrı ayrı incelendiğinde zamanın yarıya yakın kısmının (0.145 sn.) 

ÇFA öznitelik çıkartımı için geçtiği görülmektedir. Gaussian çekirdeğiyle sonsuz boyuttaki 

öznitelik uzayında iĢlem yapıldığı düĢünüldüğünde bu sürenin kabul edilebilir olduğu 

görülmektedir. Gabor dalgacıklarının oluĢturulması ile ön iĢlemler aynı süreleri (0.094 sn.) 



160 

 

 

almaktadır. Ön iĢlemler kısmında 0.016 sn. ikili görüntünün oluĢturulması, 0.078 sn. de ilgi 

bölgesinin çıkartılması aĢamalarında harcanmaktadır. Belirlenen nesnenin el olup olmadığı 

ve AÖU’na göre eĢleĢtirme iĢlemleri ise 1 ms.’den daha kısa sürmektedir. Bu tabloya dâhil 

edilmeyen, kiĢinin elini hareketsiz tuttuğunun belirlenebilmesi için gereken 0.5 sn.ile 

beraber toplamda 1 sn.’nin altında bir sürede doğrulamanın gerçekleĢtiği görülmektedir. 

 

Tablo 3.27. Çevrimiçi sistemlerimizde doğrulamanın her bir adımı için gerekli 

iĢlem süreleri. 

 
ĠĢlem Ortalama iĢlem süresi (sn) 

Ön iĢlemler 0.094 

Gabor dalgacıkları 0.093 

ÇFA öznitelik çıkartımı 0.145 

EĢleĢtirme <0.01 

Test örneği için toplam doğrulama süresi 0.333 

 

Eğitim süreleri incelendiğinde, büyük zamanların harcandığı görülmüĢtür. Bununla 

birlikte, eğitim iĢlemi doğrulama sistemi çalıĢtırılmadan önce tek bir kez ve paralel olarak 

koĢabileceğinden ötürü sorun oluĢturmamıĢtır. KTÜ Sistem-1’de Gabor tabanlı TBA ve 

ÇTBA yöntemlerinin EYK ve DVM ile kullanılması durumunda harcanan süreler ġekil 

3.40.a’da; KTÜ Sistem-2’de Gabor tabanlı TBA, FDA ve ÇFA yöntemlerinin EYK ile 

kullanılması durumunda harcanan süreler de ġekil 3.40.b’de (eğitime dâhil olan örnek 

sayılarının değiĢimi ile beraber) verilmektedir. 

 

  
(a) (b) 

ġekil 3.40. Farklı öznitelik çıkartımı ve sınıflandırıcı kombinasyonlarının kullanımı 

durumunda harcanan eğitim sürelerinin eğitim örneği sayıları ile 

karĢılaĢtırılmalı gösterimi. 
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ġekil 3.40.a’da DVM yönteminin eğitim süresinin, eğitim örneği sayısı arttıkça üstel 

olarak arttığı net olarak görülmektedir. Özellikle, örnek sayısının yüksek değerlere 

ulaĢması, DVM yönteminin kullanıldığı seçenekleri (Gabor tabanlı TBA+DVM ve 

ÇTBA+DVM) tercih edilebilir olmaktan uzaklaĢtırmaktadır (2,158 örnek için 

Gabor+ÇTBA+DVM 158 dakikada eğitimini tamamlıyorken Gabor+TBA+EYK sadece 15 

dakikada bu iĢlemi gerçekleĢtirebilmektedir). Bu tabloda karmaĢıklığa yer vermemek için 

gösterilmeyen sınıf sayıları ise 107 ile 387 arasında değiĢmektedir. 

KTÜ Sistem-2’in kayıtları incelendiğinde (ġekil 3.40.b), örnek ve sınıf sayılarına 

bağlı olarak eğitim sürelerinin daha fazla olduğu gözlenmiĢtir. Önceki sonuçlarda en kısa 

eğitim sürelerini sağlayan Gabor+TBA yöntemi, Gabor+FDA ve Gabor+ÇFA ile 

karĢılaĢtırıldığında yavaĢ kalmaktadır. 631 sınıfa ait 10,222 örnek için Gabor+TBA 288 

dakika, Gabor+FDA 193 dakika, Gabor+ÇFA 220 dakika süre gerektirmektedir. Örnek 

sayısının artıĢı ile bu değerler karesele yakın olarak artmaktadır. ġekilde dikkat çeken bir 

husus, Gabor+TBA yönteminin eğitim sürelerindeki dalgalanmalardır. Bunun muhtemel 

iki nedeni bulunmaktadır. Ġlki, hatalı örneklerin eğitim kümesindeki mevcudiyetine bağlı 

olarak özvektör hesabının karmaĢıklaĢmasıdır. Benzer durumlar, FDA ve ÇFA 

yöntemlerinin optimizasyonunda da kısmen bulunmaktadır. Ġkinci neden ise, bilgisayarda 

paralel koĢan diğer programların sistem kaynaklarını meĢgul etmesidir. 

Yüksek baĢarı sağlayan Gabor+ÇFA yönteminin 698 sınıfa ait 12,091 örneği 

eğitmek için ihtiyaç duyduğu 279 dakikalık süre, sistemin belirli periyotlarda eğitildiği 

düĢünüldüğünde kabul edilebilir olmaktadır. Ayrıca, bu değer küçük ölçekli sistemler için 

çok daha düĢük olmaktadır (145 kiĢiye ait 580 görüntü içeren temassız sistemin eğitim 

kümesi için 2 dakikanın altında bir zaman gerekmektedir). Yöntemin eğitim süresini 

belirleyen ÇFA yöntemi ile öznitelik uzayının oluĢturulması 2( )n  hesaplama 

karmaĢıklığına sahiptir. ParalelleĢtirme veya kodlarda yapılan değiĢikliklerle bu 

karmaĢıklığın daha düĢük seviyelere çekilmesi mümkündür. 

Temassız sistem için önerdiğimiz AGM yönteminin bölütleme süresi, kod 

optimizasyonu yapılmadığı için gerçek zamanlı sistemler açısından yeterli seviyelere 

gelememiĢtir (>1 sn.). Bununla beraber, yöntemin gerçek zamanlı pek çok uygulaması 

literatürde bulunmaktadır (örn. [240]). 

 

 



 

 

 

4. SONUÇLAR 

 

Tez çalıĢmaları kapsamında, avuç izi biyometriğine dayalı kiĢilerin tanınması 

amacıyla çevrimiçi sistemler geliĢtirilmiĢ, yazılımsal ve donanımsal ayarlamaları yapılmıĢ, 

veritabanları oluĢturulmuĢ, farklı yöntemlerin / yaklaĢımların uygulanması ile çeĢitli 

sonuçlara varılmıĢtır. Ayrıca, esnek kullanımlı, serbest arka planlı, temassız sistem 

prototipi de oluĢturularak tanıma ve doğrulama performansları ölçülmüĢtür. Bu bölümde, 

çalıĢmalarımızda elde etiğimiz sonuçlar özet biçimde sıralanacaktır. 

- Kapalı ortamda tekdüze arka planın olduğu sistemlerde elin bölütlenmesi için 

global eĢikleme yöntemlerinin kullanılması az iĢlem yüküyle yüksek performans sağladığı 

için tercih edilmelidir. Serbest arka planlı sistemlerde ise model tabanlı AGM yönteminin 

kullanımı, diğer yöntemlere (ten rengi eĢikleme, kenar bilgisine dayalı bölütleme, 

GrabCut) nazaran pek çok faydalar sağlamaktadır. Arka planda ten rengine sahip veya 

keskin kenarlı nesnelerin bulunması bu yöntem için sorun oluĢturmamakta, parmakların 

birbirlerinden ayrı tutulmasını ve kullanıcı etkileĢimini gerektirmemektedir. Ayrıca doku 

benzerliği de kontrol edildiğinden el Ģeklindeki farklı nesneler el olarak 

algılanmamaktadır. Bu yöntemin kullanımında parametreleri kadar dikkat edilmesi gereken 

iki husus daha vardır: Kullanılacak avuç modeli ve eğitim kümesinin seçimi. 

ÇalıĢmalarımızda önerdiğimiz, 25 noktalı avuç modeli, bütün el Ģekillerine kolaylıkla 

uyum sağlayabilmiĢ ve elin tamamının görülmesi gereksinimini gidermiĢtir. 

- Bölütleme yöntemlerinin baĢarısını ölçmek için ortaya atılan iki farklı ölçüt, model 

tabanlı bölütleme yöntemlerinin performansını daha doğru değerlendirebilmemizi 

sağlamıĢtır. Noktanın ilgisiz bir konumda eğriye yakın olma ihtimaline karĢı geliĢtirilen 

sınırlandırılmıĢ noktanın eğriye uzaklığı ölçütü ile bölgesel yorumlama yapabilmemizi 

sağlayan marjin geniĢliği ölçütü, serbest arka planlı sistemden elde edilen veritabanında 

kullanılmıĢ ve gerçekçi (doğru) performans değerlendirmesini sağlamıĢtır. 

- Avuç izi (ilgi) bölgesinin seçimi için literatürde bulunan noktasal yaklaĢımların, 

bölütlemedeki noktasal hatalardan dolayı yanlıĢ sonuçlar oluĢturabileceği düĢünülmüĢ ve 

model tabanlı bir yöntem geliĢtirilmiĢtir. Bu yöntemde elin eğimi, avuç modelindeki bütün 

sınır noktalarının doğrusal olmayan regresyonu ile belirlenmektedir. Literatürde yaygın 

kullanılan yöntemlerden biriyle yapılan karĢılaĢtırmalar, yöntemin baĢarısını ortaya 

koymuĢtur. 
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- Gabor dalgacıklarına dayalı Çekirdek Fisher Ayrıtacı yöntemi avuç izi 

özniteliklerinin çıkartımı amacıyla önerilmiĢtir. Bu yöntemin kullanılmasıyla çevrimiçi 

sistemlerde sağlanan yüksek baĢarının yanında, literatür karĢılaĢtırmasında da üstün 

sonuçlar elde edilmiĢtir. Yöntem, büyük ölçekli veritabanlarında kullanıldığı için 

optimizasyonlu yapıda uygulanmıĢtır. Ġki sınıflıdan çok sınıflıya geçiĢ için 1vsA çıkıĢ 

kodlama tekniğinin 1vs1 ve MOC çıkıĢ kodlama tekniklerinden daha uygun olduğu yapılan 

testlerle belirlenmiĢtir. 

- Ses doğrulama sistemlerinde kullanılan kiĢi tanımlı normalleĢtirmenin, ROC 

eğrilerinde zayıflamaya neden olmasına karĢın EER değerlerinde iyileĢtirme sağladığı, 

QLQ ve z-skor normalleĢtirmenin farklı veritabanlarında uygulanması ile görülmüĢtür. 

- Her bir test örneğinin bütün eğitim örnekleri ile ayrı ayrı karĢılaĢtırılmasının 

yapıldığı klasik doğrulama senaryosunun yerine, test örneklerinin her bir sınıfta en çok 

benzeyen örnekle karĢılaĢtırıldığı EYK senaryosunun danıĢmansız alt uzay yöntemleri olan 

TBA ve ÇTBA’da büyük bir iyileĢtirme sağladığı görülmüĢtür. Bu yaklaĢım, sınıf bilgisini 

kullanan ÇFA yönteminde bir iyileĢtirme sağlamamıĢtır. 

- Çevrimiçi sistem kayıtları incelendiğinde her bir sınıf için eĢik değerlerinin farklı 

seçilmesinin doğrulama açısından iyileĢtirme sağlayacağı düĢünülmüĢ ve her sınıf için ayrı 

ayrı EER değerlerinin hesaplanarak ortalamasının alınması gerçekleĢtirilmiĢtir. Elde edilen 

EER değerleri, normal EER değerlerinden çok daha düĢük çıkmıĢtır. 

- Biyometrik sisteme yeni kayıt olmuĢ kiĢilerin anında doğrulanabilmesi için alt uzay 

yöntemlerinin eğitiminin az sayıda sınıfla yapılmasının performansı nasıl etkileyeceği 

araĢtırılmıĢ, tanıma oranında az bir düĢüĢe neden olduğundan uygulanabilirliğine karar 

verilmiĢtir. 

- Uluslararası kullanıma açtığımız KTÜ veritabanları, gerçek dünya koĢullarında, 

danıĢman kontrolü olmadan, uzun zaman diliminde çevrimiçi sistemle alınan 

görüntülerden oluĢtuğundan avuç izi tanıma üzerine çalıĢan araĢtırmacılar için emsalsiz 

kaynak niteliğindedir. Ayrıca, temassız sistemle oluĢturulan veritabanı da el Ģekil ve duruĢ 

çeĢitliliği, arka plan karmaĢıklığı özellikleriyle göze çarpmaktadır. 

- Gabor tabanlı ÇFA yöntemi ile çıkartılan avuç izi özniteliklerini sınıflandırmak için 

EYK haricinde k-EYK ve DVM yöntemleri de denenmiĢtir. Sonuçlar incelendiğinde 

Gaussian çekirdeğe sahip DVM’nin EYK ile aynı, diğerlerinin daha düĢük sonuç verdiği 

görülmüĢtür. DVM yönteminin iĢlem karmaĢıklığı ve eğitime gerek duyduğu düĢünülerek 

EYK yönteminin en uygun çözüm olduğu sonucuna varılmıĢtır. Gabor dalgacıkları ile 
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öznitelik çıkartma, ÇFA (ve EKK-DVM) yöntemi ile de sınıflandırma yapılması denenmiĢ, 

tanıma baĢarısına olumlu katkı sağlamadığı ve doğrulama açısından bilgi kaybına neden 

olduğu için tercih edilmemiĢtir. 

- ÇalıĢmalarımızda eĢleĢtirme yöntemi olarak ağırlıklandırılmıĢ Öklid uzaklığının 

(AÖU) kullanımı önerilmiĢtir. Öklid, Manhattan ve kosinüs uzaklıkları ile karĢılaĢtırılması 

yapıldığında performansı iyileĢtirdiği görülmüĢtür. 

- Avuç izi aydınlatması için LED ıĢık kaynakları, tungsten ve floresan lambalardan 

daha iyi sonuçlar üretmiĢtir. AĢırı ısınma, çok enerji harcama, ıĢık Ģiddetinde değiĢimler 

gibi problemler içermemiĢ ve doğrusal ıĢık yayarak detay bilgisini daha iyi çıkartabilmiĢtir. 



 

 

 

5. ÖNERİLER 

 

- Avuç izi tanıma üzerine yapılan çalıĢmalarda kısıtlamalı platformlar için yüksek 

baĢarı oranları elde edildiğinden son yıllarda temassız ve mobil tanıma sistemleri üzerine 

yapılan artmıĢtır. Ayrıca, 3 boyutlu avuç izi örüntülerinin 2 boyutlu örüntülerle 

birleĢtirilmesi önerilmiĢ ve baĢarı oranı arttırılmıĢtır. Avuç izi tanıma üzerine çalıĢacak 

araĢtırmacıların popüler olan bu alanlara yönelmesi, çalıĢmalarının niteliğini ve 

yararlılığını arttıracaktır. 

- Çevrimiçi sistem kayıtları incelenirken birbirine çok benzeyen kayıtları ayırt etmek 

için parmakların avuçla birleĢtiği eklemlerin görüntülerinden yararlanılmıĢtır. Bu nedenle, 

avuç görüntülerinde içerilen eklemlerin çoklu biyometrik mantığıyla avuç izi 

biyometriğine eklenmesinin tanımayı olumlu yönde etkileyeceğini düĢünmekteyiz. 

- Avuç izi doğrulama sistemleri geliĢtirilirken, kamera ve aydınlatma ayarlarına ayrı 

bir önem verilmiĢ ve baĢarıyı önemli ölçüde etkilediği belirlenmiĢtir. Fotoğrafçılıkla 

profesyonel olarak ilgilenen uzman kiĢilerin yardımıyla oluĢturulacak görüntüleme 

sistemlerinin baĢarıyı olumlu yönde etkilemesi beklenmektedir. 

- AGM yöntemi ile bölütleme yapılırken avuç modeline özgü yerel sınırlamalar 

geliĢtirilebilir. Böylece, modelin el yapısına uygun Ģekil değiĢtirmesi, daha az tarama 

iĢlemi ile sorunsuz olarak gerçekleĢtirilebilir. AGM yöntemi piramit yapıda uygulanarak 

gerçek zamanlı çalıĢtırılabilmesi sağlanabilir. Küçük çözünürlük için avucun tamamı 

eĢleĢtirilirken, büyük çözünürlükte iĢlem yükünü arttıracağından avucun iç bölgelerinde 

model eĢleĢtirme yapılmayabilir. Ayrıca, AGM yönteminden önce ten rengine dayalı 

bölütleme ile avucun görüntü çerçevesine girip girmediği belirlenebilir. 

- Ġlgi bölgesinin seçimi için önerdiğimiz yöntem, avuç modeli avucun tamamı 

üzerine yerleĢmediğinden bazı durumlarda yanıltıcı sonuçlar verebilir. Bu nedenle, avuç 

sınırlarında görüntü iĢleme yaklaĢımlarıyla ilerlenerek avucun tamamının modelin içine 

girmesi sağlanabilir. Böylece regresyon yardımıyla belirlenen avuç oryantasyonun hatalı 

olma olasılığı azalır. 

- Gabor dalgacıkları; FFT, DCT ve ortogonal dalgacıklardan daha üstün baĢarı oranı 

sağlarken, görüntü boyutunu büyütmekte, iĢlem yükünü arttırmaktadır. BaĢarı oranını 

düĢürmeden bu olumsuz etkiyi kaldırabilecek farklı dönüĢümlerin mevcudiyeti 

araĢtırılabilir. 
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- Çekirdek yöntemlerin parametrelerinin elle belirlenmesi uygun olmayan değerlerin 

seçilmesine neden olurken, çapraz geçerlilik sınamasının uygulanması durumunda ise 

iĢlem yükü büyük ölçüde artmaktadır. Bu sorunların üstesinden gelebilmek için, örneklerin 

dağılımından yararlanan yaklaĢımların geliĢtirilmesi tanıma sonucunu olumlu yönde 

etkileycektir. BaĢarıyı arttırmak için çoklu çekirdek öğrenmesi ile çok sayıda çekirdeğin 

beraber kullanılması, alternatif bir çözüm olarak görülebilir. 

- Çevrimiçi sonuçlar irdelendiğinde ÇTBA yönteminin hatalı tanıdığı örneklerle ÇFA 

yönteminin hatalı tanıdığı örneklerin çoğunun çakıĢmadığı görülmüĢtür. Bu nedenle, iki 

yöntemin sonuçlarının karar aĢamasında oylama senaryosu ile birleĢtirilmesi, tanıma 

performansını olumlu yönde arttırabilir. 

- ÇFA yöntemini iki sınıflıdan çok sınıflı yapıya geçirirken 1vs1, 1vsA ve MOC 

çıkıĢ kodlama teknikleri kullanılmıĢtır. Literatürde popülerlik kazanan hata düzetlme çıkıĢ 

kodlaması (Error-Correcting Output Codes - ECOC) yönteminin kullanılmasının baĢarıya 

etkisi araĢtırılabilir. 

- ÇalıĢmalarımızda C++ dilinde kod optimizasyonuna önem verilmiĢ ve yeterli hız 

kazancı sağlanmıĢtır. AGM yönteminde veya alt uzay yöntemlerinin eğitim aĢamalarındaki 

yavaĢlık, kodların paralelleĢtirilmesi ile giderilebilir. 
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7. EKLER 

 

Ek 1. Oluşturulan Veritabanlarına Ait Örnek Görüntüler 

 

 

    
(a) (b) (c) (d) 

    
(e) (f) (g) (h) 

    
(i) (j) (k) (l) 

Ek ġekil 1. KTÜ VT 1.0’daki farklılıkları ifade eden örnek avuç görüntüleri: Elin sola 

yakın (a), ilerde (c), geride (d) tutulması; baĢparmağın bitiĢtirilmesi (b); elin 

aĢağıya doğru bastırılması (e); gün ıĢığının eli aydınlatması (f); elin tombul 

(g), zayıf (h), büyük (i), küçük (j) olması; parmakta yüzük bulunması (i), 

parmakların yanlıĢ yerleĢtirilmesi (k, l). 
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(a) (b) (c) (d) 

    
(e) (f) (g) (h) 

    
(i) (j) (k) (l) 

Ek ġekil 2. KTÜ VT 2.1’deki farklılıkları ifade eden örnek avuç görüntüleri: Elin ilerde 

(a), geride (b), sola yakın (c), sağa yakın (d) tutulması; parmakların açık (d) 

ve yakın tutulması (g, h); elin büyük (e), küçük (f) olması; parmakların yanlıĢ 

aralıklara yerleĢtirilmesi (i), elin parmaklara yakın yerden (j) ve bilekten (k) 

aĢağıya doğru bastırılması; parmakta yüzük bulunması (l). 
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(a) (b) (c) (d) 

    
(e) (f) (g) (h) 

    
(i) (j) (k) (l) 

Ek ġekil 3. Serbest arka planlı VT’daki farklılıkları ifade eden örnek avuç görüntüleri: 

Arka planda yüz (a), farklı bir el (b) bulunması; parmakların birbirine yakın 

(c), ve açık (d) tutulması; elin ilerde (e), geride (f), belirli bir açıyla (g), sağa 

yakın (j) ve sola yakın (k) tutulması; parmakta yüzük bulunması (h); arka 

planın açık (e) ve koyu (h) olması; el aĢağıya doğru bastırılması (i), 

baĢparmağın düzgün yerleĢtirilmemesi (l). 
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(a) (b) (c) (d) 

    
(e) (f) (g) (h) 

    
(i) (j) (k) (l) 

    
(m) (n) (o) (p) 

Ek ġekil 4. Temassız VT’daki farklılıkları ifade eden örnek avuç görüntüleri: Arka 

planda tahta plaka (a), kitap sayfası (b), farklı bir el (c), yüz (d) bulunması; 

elin sağa yakın (e), sola yakın (f), ilerde (g), geride (h), sola doğru büyük 

açı ile (i), sağa doğru büyük açı ile (j) tutulması; parmakların çok açık (k) 

ve bitiĢik tutulması (l); 3. boyutta elin sola (m) ve sağa (n) meyilli 

tutulması; elin bileklerden (o) ve parmaklara yakın yerden (p) bastırılması. 
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