GLCM TABANLI K-NN SINIFLANDIRICI MODELI ILE
AVUC ICI TANIMA SISTEMI
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Ozet: K en yakin komsuluk algoritmasi, siniflandirma problemini c¢ézen bir
algoritmadir. Smiflandirma, yeni bir imgenin 6zniteliklerini inceleme ve bu imgeyi
6nceden tanimlanmis bir sinifa atamaktir. Onemli olan, her bir sinifin 6zelliklerinin
onceden belirlenmis olmasidir.Bu galismada Hongkong Politeknik Universitesi ve-
ritabanina ait avug i¢i imgeleri kullanilmistir. El imgeleri 6n islemden gecirildikten
sonra avug ici imgeleri elde edilmistir. Gri seviye es olusum matrisi (GLCM) metodu
kullanilarak her bir imgeden 6z nitelik parametreleri elde edilmistir. Bu parametreler
k en yakin komsuluk algoritmasi (k-NN) siniflandiricisinin girisine verilerek perfor-
mansi en iyi sistem tasarlanmustir. Sonug olarak en iyi performans k=1 komsuluk
yapisinda % 91.4 olarak gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Avuc ici tanima, GLCM, k-NN, oriintii tanima.

Palm Print Recognition with GLCM based k-NN Classifier Model

Abstract:Knearest neighboralgorithmis an algorithmthat solvesthe problem
ofclassification. The classification is to analyse texture features of a new image and
to assign them into a predefined class. The important thingis that the features of
each class shoul be determined previously.In this work, the Hong Kong Polytechnic
University Palmprint Database image is used. After the preprocessing of hand images;
the region of interest, namely sub-image of palm print is extracted from the original
images. The texture features are extracted by using theGreyLevelCo-Occurrence
Matrix (GLCM). Then, GLCM based texture features vectors are applied to k-Nearest
Neighbor(k-NN) method as inputs for classification. Finally, the best performance is
observed as % 91.4 in the k=1 structure.

Keywords: Palm print recognition, GLCM, k-NN, pattern recognition.
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1. GIRIS

Biyometri, biyolojik verileri, yani bireyin kisisel bir nitelik ya da davranisini
analiz ederek kimligini dogrulama bilimidir[1].Hayatimizda btiyiik 6nem ta-
styan biyometrik tabanli dogrulama giivenilir kimlik dogrulamasi i¢in gticli
bir metottur.Glintimtizde biyometri giderek daha popiiler hale geliyor.Biyo-
metrik sistem, bireyin bir niteligini ya da davranisini tarayarak daha once
olusturulan kayut ile karsilastirir. Bu sistem, bireyin parmak izini, elini, avug
icini, retinasin1 ya da sesini incelediginden, asir1 hassas olmalidir. Bireyin
anatomik ya da fizyolojik niteliklerini dlgerken dogru ve birbirini tekrar eden
Olctimler yapmalidir[2].Biyometrik yontemlerin genel ¢alisma prensibi iki
adimdan olusmaktadir. Birinci adimda taninacak kisinin ilgili yonteme ait
bilgiler gerekli araclar vasitasiyla bilgisayar ortamina aktariliyor. Bu bilgiler
yine yonteme 6zel algoritmalar sayesinde analiz ediliyor ve kisiyi tanimlaya-
cak parametreler bu bilgiler igcinden secilerek veritabanina kayit ediliyor[2,3].
Ikinci adim ise kiginin kimlik dogrulama istegidir. Bu adimda sisteme ayni
araclar vasitasiyla girilen bilgiler genellikle kayit sisteminde uygulanan ayni
algoritmayla analiz edilip veritabanindaki bilgilerle karsilastirilip eslestirme-
lere bakiliyor. Eger eslesme varsa kisinin kimligi onaylanmistir aksi halde
sistemde bir sorun yoksa kisinin sisteme girisi reddedilir[4].

Yapilmis calismalardan, el geometrisi tanima sisteminde basta avug ici tani-
ma icin cizgiye dayali, dokuya dayal1 ve goriiniise dayal1 yontemlere daya-
nan birgok yaklasim mevcuttur[4-5]. Yapilan ¢alisma, Hong Kong Politeknik
Universitesine ait 386 kisiye ait 7752 adet el imgesi {izerinde gerceklestiril-
mistir[6]. Veri tabanindan alinmis el imgeleri 6n islemden gecirilerek, koor-
dinat sisteminde belirlenen 128*128lik avug i¢i bolgesi ¢ikartilir. Her bir el
imgesinden elde edilen ilgilenilen bolge, GLCM metodu ile 6zellik vekto-
rii olusturulduktan sonra k-NN smiflandirma modeli kullanilarak avuc ici
tanima sistemi gelistirilmistir.Veri tabanindan alman imgelerin GLCM’ ye
gore Ozellik matrisi olusturulduktan sonra k-NN smiflandiricisina verilip
performans degerleri elde edilmistir. Yapilan calisma da avug icine dayali
tanima sistemi gelistirilmis olup PolyU veri tabani kullanilmistir. Performans
degerleri uygulama sonuglarinda gortildtugi gibidir.
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2. MATERYAL VE METOT

Onerilen yontem igin blok diyagrami Sekil 2.1'de goriildiigii gibidir.
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Sekil 2.1. Blok diyagram ve onerilen algoritma

Ozellik ¢cikartimi ve kodlama asamasindan 6nce veritabani icerisinde ki biitiin
imgelerin 6n islemden gecirilmesi ve her bir avug i¢cinin merkez bolgesinin
belirlenmesi gerekir. Koordinat sisteminde belirlenen 128*128’lik avug ici
bolgesi cikartilir.

Sekil 2.2'de orijinal bir el imgesi, Sekil 2.5'de ise avug icinden ¢ikarilan ilgile-
nilen orta kisim goriilmektedir.

Sekil 2.2. Orijinal imge
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Gortintii islemede ki bes temel adim sunlardir:

1. Adim: Orijinal imgeye gauss alcak geciren filtre uygulanir. Sonra da ikili
imgeye dontsttriliir.

Sekil 2.3.ikili imge

2. Adim: Parmak bosluklarinin orta noktalar1 belirlenir.
3. Adim: iki parmak boslugu arasindaki tanjant hesaplanur.

4. Adim: Parmak bosluklarinin orta noktalarindan sirasiyla yatay ve dikey
cizgiler belirlenip, ¢izilen bolgeler birlestirilir.

Sekil 2.4.El imgesindeilgilenilen bolge

5. Adim: Koordinat sisteminde belirlenen 128*128’lik avug ici bolgesi ¢ikar-
talar.
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Sekil 2.5.Avug imgesinden ¢ikartilan bolge

2.1. Ozellik Cikartim1 ve Kodlama

Bu blokta, 6n isleme blogunda elde edilen ilgilenilen bélgenin 6zelliklerinin
cikartilmasi ve kodlama islemi yapildi.

Sekil 2.6'da, 6zellik ¢ikartimin da kullanilan avug i¢i tanima sisteminin blok
diyagrami verilmistir.

Alzlayic Orzellik Cikartim
(Dhpital Kamera) (GLOND

1l

Siniflandiric Cikas Tlzav
(k=WT) {Farar Sumflari)

Ciirig Uz

Sekil 2.6. Ozellik ¢ikartimin da kullanilan blok diyagrami

2.1.1. Gri Diizey Es Olusum Matrisi (GLCM)

Gri Duizey Es-olusum Matrisi gri 6lgekli bir gortinttintin 6zelliklerini ¢ikar-
maya, iki komsu piksel arasindaki iliskiye dayanmaktadir. ilk piksel referans
olarak, ikinci piksel ise komsu piksel olarak bilinir[7].Bir goriintiintin yatay
ve diisey yonlerde Nx ve Ny adet pikselden olustugunu diistinelim. Her bir
alt pencere icindeki piksellerin G seviye ile incelenirse, Lx={1,2,..., Nx} yatay,
Ly={1,2,..., Ny} dusey, {0,1,2,...,G-1} G adet gri seviyeyi temsil etsin. LyxLx
ktimesi, goriintiide satir-siitun olarak siralanmus alt pencereye ait piksellerin
kiimesidir[8]. Ac1 ve siklik bilgisi tasiyan matrise es-olusum matrisi denir. Bu
matris, alt pencere icindeki pikseller arasindaki agisal iliskinin ve mesafenin
fonksiyonundan olusur. ¥° acist igin normalize edilmemis siklik degerleri
asagidaki denklem ile hesaplanir[7].
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P(i, j,d,9° )=t {((k,l), (m, n)) € (L,, x L )>< (L,, X L() ‘ (1)

1(m.n)=j.|£((k.1).(m,n))= 3}

45%lik araliklarla agilar igin normalize edilmemis siklik degerleri Denklem
(1) de verilen her mesafe igin dort tane matris elde edilir: P(0°, d), P(45°,d),
P(90°d), P135°,d). Normalize edilmis es-olusum matrisinin (i, j). Eleman1 p(i,
j) fonksiyonu olarak Denklem (2) de gosterildigi gibidir[8].

(k—m),(1-n)e {~d,0,d}|I(k,])=i,

o PG, j,d,9°
p,, G )=l T) @
S PG, j.d, 9)

i=1 j=1

Burada #, kiime icindeki eleman sayisini gostermektedir. Sekil 2.7'de 45°'lik
acilar icin yonler gosterilmektedir. Her bir d ve 0 degeri icin ayr1 bir GXG
matrisi olusturulmaktadir. Asir1 hesap ytikii olmasindan dolayi, genellikle
d=1 ve d=2 piksel, 0 = 0°, 45°, 90°, ve 135° ag1 degerleri i¢in matrisler olustu-
rulur. Denklem (2) de tanimlanan d parametresi pikseller arasindaki uzakli-
g1, 9° ag1 parametresi piksel ¢iftlerinin yoniinii belirtir.

Sekil 2.7'de secilen piksel etrafinda 45°1ik agilarin yonleri gosterilmistir.

Her bir d ve 6 degerleri icin ayr1 bir GXG kare matrisi olusturulur. Hesap
yiikiiniin fazla olmasindan dolay1,genellikle d=1 ve 2 piksel, 4 "= 0°, 45°, 90°,
ve 135° ac1 degerleri icin matrisler olusturulur. Gortintintin gri-ton adedi
azaltilarak hesap ytikiint hafifletmek miimkiindiir. Ancak, bu durumda bir
miktar dokusal bilgi kaybinin olacagini da unutmamak gerekir. Asagida, es-
olus hesabiyla ilgili d=1 icin bir 6rnek verilmistir.

135° Qn© 45°
X 1
[ 7 8
‘]!:l
-— 3 1 1 _—
4 3 2
« v

Sekil 2.7. Secilen piksel i¢in acilarin gosterimi
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Es-olusum matrisi, doku goriintiistin de gri seviyelerin uzaysal dagilimlar1
hakkinda bazi bilgilere sahiptir. Dokuya ait bu bilgiler N*N boyutlu bir es-
olusum matrisinin tanimlanmasi i¢in Haralick tarafindan olusturulmustur.M.
Haralick tarafindan gortintti hakkinda bilgi igeren, homojenlik, entropi, ener-
ji, kontrast gibi 14 tane doku 6zelligi tanimlanmustir[9-10]. Bu 6zellikler go-
riintti alma, biyolojik uygulamalar gibi bircok alanda uygulanmaktadir.Bu
calismada 5 adet haralick 6zelligi, 2 adet de istatiksel 6zellik kullanilmistir.

Kullanilan 5 adet Haralick 6zellikleri soyle verilebilir:

1. Kontrast: Referans piksel ve onun komsusu arasindaki, yogunluk veya gri
seviye varyasyonlarimnin dlcimiudiir.

Denklem (3)’te gortilen kontrast denkleminde i ve j satir-stitun indislerini, N
matrisin boyutunu, P ise indislerin belirttigi GLCM elemanini gosterir.

.ﬁ=2ﬁ&#{iimmxun}i—j=m ©)

-1 j=

2. Korelasyon: Es olusum matrisi igindeki gri seviye degerlerinin lineer ba-
gimliligin1 hesaplar. Bunun yaninda, referans pikselinin de komsusuyla ne
sekilde baglantili oldugunu gosterir.

Denklem (4)’te gortilen korelasyon denkleminde i ve j satir-siitun indislerini,
N matrisin boyutunu, P ise indislerin belirttigi GLCM elemanini, O standart
sapmayi, H ortalamay1 gosterir.

g

> G)p,, ()~ wu,
fi== @)

O O |
x 7y

N

3. Enerji: Gortintintin homojenliginin ol¢iistidiir. Gortintii ne kadar homojen
olursa enerji degeri o kadar biiytik olur.

L=33p,,0)%0

i=1 j=1

4. Homojenlik: Gortinttintin farkli bolgelerindeki benzerliginin bir 6lctisii-
diir.
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Ji= —= P, )) 6)
L £ iy

5. Entropi: Goriintii sikistirma icin gerekli olan goriintiintin bilgi miktarin
gosterir.

N, N,
fo==2>p,,GNlogp (i) ?)
i=1 j=1
Yiiksek entropili bir goriintii, bir pikselden onun komsusuna dogru ¢ok bii-

yiik bir kontrasta sahiptir ve diistik entropili bir gortintt gibi sikistirilamaz.
Cunki distik entropili bir gortinttintin kontrast degeri de kuigtiktiir.

Kullanilan 2 adet istatiksel 6zellikde soyledir:

1. Ortalama: Matris elemanlarinin ortalamasi alinir.
1 N M
m, =—— I1(i,j 8
1=y 226 )

2. Standart Sapma: Matris elemanlarinin yayiliminin 6zetlenmesi icin kulla-
nilan bir olctidiir. Varyans'in karekokiid{ir. Yani verilerin ortalamadan sap-
malarmin kareler ortalamasinin karekokii olarak alinir.

1 M N 5
Sij:M_NZ;(Iij—mij) 1 ©)

2.2. Siniflandirma Sisteminin Mimarisi

Siniflandirma icin tasarlanan modelin yapisi Sekil 2.8’de GLCM tabanh giris
parametreleri i¢in gosterilmistir. Bu parametreler sirasiyla kontrast, korelas-
yon, enerji, homojenlik, entropi, ortalama ve standart sapma degerleridir.
Imgeleri siniflandirmak igin olusturulan sistemin giris parametreleri imge-
lere iliskin 6z nitelik vektorii olup sistemin girisine uygulanan parametre-
ler, siniflandirici tiirtine gore normalizasyon asamasindan sonra [0,1] deger
araligina doniistirtilmustiir. Son olarak ta k-NN smiflandirici sistemine tabi
tutularak basar1 oranlar1 gorulmustiir.
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Sekil 2.8. GLCM tabanli siniflandirma sisteminin yapisi
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3. UYGULAMA VE BASARIMLAR

Bu kisimda, GLCM tabanli 6zellik vektorii kullanilarak, k-NN siniflandirict mod-
eli icin performans bilgileri Tablo 1 de gortildiigu gibidir.

MLP smiflandirict sistemine gore, Tablo 1 de gortildtigi gibi 6znitelik para-
metreleri kullanilarak, belirtilen siiflandiriciya iliskin performans degerleri
hesaplanmistir. GLCM tabanli en yakin k-komsu algoritmasi (k-NN) siniflan-
diricisinin farkli k komsu sayilari icin performans bilgileri 1,10,50,100,500 adet
test veri sayilar1 i¢in ortalama performans ytizdeleri tablolarda verilmistir. Bu
smiflandiricida, en yakin komsu sayisi (k), [1-5] deger araliginda alinarak, her
bir k say1s1 icin performans degeri hesaplanmustir. k-NN yapisina bakildiginda
tablolarda goriildiigu gibi performans basarilar: gozlemlenmistir.

Tablo 1.GLCM tabanli k-NN siniflandirict modeliile ortalama basar1 oranlari

Komsu sayis1 (k) Performans(%)
1 91.4
2 86.4
3 83.1
4 80.6
5 80.7
4. SONUCLAR

Bu calismada, GLCM ozellik ¢ikartma yontemi ile avug ici imgelerinin k-NN si-
niflandiricimodeliaracigiyla smiflandirilmasi amaglanmistir.Sistem analizinin ilk
asamasinda, GLCM 6znitelik parametreleri kullanilarak k-NN smiflandiricr sis-
temine her bir kisiye ait 6znitelik vektoriintin verilmesi sonucunda sistemin per-
formans degerleri gortilmiistiir. Yapilan calisma dak-NN simiflandirict modeli igin
farkl komsuluk degerleri kullanilarak verilerin simflandirilmas: amaglanmustir.

Siniflandirma asamasindan sonra, en yiiksek performansin k=1 degeri igin
%91.4 olarak gozlemlenmistir.
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