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ABSTRACT

This paper presents a new approach for off-line
signature recognition based on artificial neural
networks (ANNs). ANNs have recently become a very
important method for classification and recognition
problems. In this work, two well known neural
network architectures (Multilayer Perceptron-MLP
and Radial Basis Function-RBF Networks) and a
hybrid neural network (Conic Section Function
Neural Networks-CSFNN) are proposed for the
signature recognition. The proposed system was
trained and tested on a signature database consisting
of a total of 256 signature images taken from &8
different persons. A total of 200 samples (25 samples
for each person) for training and 56 samples (7
samples for each person) for testing are used. The
results and comparisons are presented.

1. GIRIS

Imza kisiye ait 6zel bir el yazisi tiiriidiir. Herkesin
imzas1 farkli oldugu gibi, bir kisinin farkli zamanlarda
attigr imzalar da farklihk gosterebilir. Bir goriintii
olarak ele alindiginda imza, bilgisayar teknolojileri ve
yapay sinir ag1 teknikleri kullanilarak taninabilir.

Imza tamimada amag; egitme imzalar1 ile yapay sinir
agint egittikten sonra rastgele segilen bir test
imzasinin sahibini bulmaktir. Bunun i¢in imzalar
birtakim oOniglemlerden gegirildikten sonra egitme
islemi gerceklestirilir ve test imzalart arasindan
rastgele bir imza secilerek bu imzanin sahibi
aragtirilir.

Egitmede yontem ne olursa olsun smiflama yapmak
icin belli bagh 2 yontem vardir. Bunlar Online imza
tanima ve dogrulama (SRVS) ve Offline SRVS’dir.
Egitme islemine gegilmeden once smiflama yontemi
belirlenmelidir. Online SRVS [1, 3, 7] imza atarken
ortaya ¢ikan hiz, yon ve basmng bilgilerini Slgiip
kaydetmeye yarayan bir takim 6zel donanimlar (dijital
kalem, dijital ped, 6zel baskili kagitlar v.b.) gerektirir

ki bu maliyetin fazla olmasindan dolay1 ¢ok tercih
edilen bir yontem degildir. Offline SRVS’de ise
yapilabilir [2, 6, 8, 9]. Bu sebeple bu alanda yapilmis
caligmalarin ¢ogunda kullanilan siniflama yontemi
offline SRVS’dir.

Imza tanima ve dogrulama iizerine literatiirde yapilmis
caligmalar daha c¢ok imza dogrulamay: igerir. Bu
calisgmada imza tanima iizerine fakli bir yaklagim
sunulmustur. Kullanilan siniflama yontemi offline
imza tanimadir. Bu amagla egitme ve test islemlerinde
kullanilmak tizere 8 farkli kigiden 32’ser imza olmak
lizere toplam 256 imza toplanmustir. Sekil 1°de
toplanan imzalardan bazi 6rnekler goriilmektedir.
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Sekil.1 Imza 6rnekleri

Calismada ilk olarak ¢ok bilinen ve yaygin olarak
kullanilan yapay sinir ag1 yapilarindan olan Cok
Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron-MLP) ve
Radyal Temelli Fonksiyonlar (Radial Basis Function-
RBF) ile imza tanima yapilmis daha sonra ise hibrid
bir yap1 olan ve literatirde bu konuya hig
uygulanmamis bir yontem olan Konik Kesit
Fonksiyonlu Aglar (Conic Section Function Neural
Network-CSFNN) ile de imza tanmima yapilarak ii¢
yontemin karsilastirmali sonuglart tablolar halinde
verilmistir.



2. ONISLEMLER

Imza tamima probleminde ilk olarak imzanin bazi
Onislemlerden gecirilmesi gerekmektedir.
Onislemlerden sonra imza, egitme ve test islemlerinde
kullanilmaya hazirdir. Bu onislemler asagida kisaca
aciklanmstir.

2.1. Goriintii Isleme

Bu asamada kisilerden toplanan imzalar bir tarayici
yardimiyla bilgisayar ortaminda kullanima hazir hale
getirilir.

2.2. Giiriiltii Indirgeme

Bu asamada giiriiltii indirgeme filtresi siyah beyaz
taranmig resme uygulanir. Bunu yapmaktaki amag;
arka plan beyaz ise iizerindeki siyah pikselleri, siyah
ise tizerindeki beyaz pikselleri bularak yok etmektir.
Bunu yapabilmek i¢in resme, basit bir karar kurali
olan 3x3’lik bir maske uygulanir. Merkez piksel,
cevresindeki Dbirbiriyle ayni renkteki 8 pikselin
renginden farkli ise merkez pikselin rengi degistirilir.
Imza resmindeki giiriiltiilerin ¢ikarilmasindan sonra
yapilacak islem imza alanmin kesilip almmasidir.
Yatay ve disey izdiisimli pargalama metodu
kullanilarak imza alami arka plandan kesilip alinir.
Boylece imzayi gerceveleyen beyaz bosluk goézden
¢ikarilmis olur.

2.3. Boyut Normalizasyonu

Resmin genisliginin kabul edilen degere ulagmast igin,
genislik-yiikkseklik  oranmin  degismemesi sartiyla
resmin boyutu ayarlanir.

2.4. Iskelet Cikarma

Onislemlerin son asamasidir. Imzanin karakteristigini
bozmadan gereksiz piksellerin atilmast mantigina
dayanir. Daha sonra yapilacak olan biitiin iglemlerde
kullanilacak olan imza, iskelet hale getirilmis imzadir.
Sekil 2’de iskelet haline getirilmis bir imza Ornegi
goriilmektedir.

Sekil.2 Iskeleti ¢ikarilmis bir imza

3.0ZELLIK CIKARMA

Imza tanima islemi icin &ncelikle imzanm cesitli
ozellikleri ¢ikarilarak bu oOzelliklere gore egitme
yapilmalidir. Iyi bir 6zellik ¢ikarma, e@itme ve test
sonucunda bagar1 ylizdelerinin artmasi agisindan ¢ok
onemlidir. Bir imzaya ait 6zellikler genel 6zellikler ve

grid bilgi ozellikleri olmak iizere iki ana baslikta
toplanabilir.

3.1. Genel Ozellikler

Imzanin genel ozellikleri arasinda imza yiiksekligi,
resim alani, tam genislik ve tam yiikseklik, maksimum
yatay ve diisey izdiigiim, yatay ve diisey izdiisim
tepeleri, imzanin yatay ve diisey merkezi, genel ve
yerel meyil agilari, taban ¢izgisi kaymasi, kose noktasi
say1st, kesisme noktasi sayisi ve kapali cevrim adedi
sayilabilir. Bu makalede genel &zellik olarak taban
¢izgisi kaymasi, imzanin yatay merkezi ve imzanin
diisey merkezi oOzellikleri olmak tizere 3 6zellik
kullanilmstir. Diger 6zellikleri kullanmak kullanicrya
baglidir.

3.2. Grid Bilgi Ozellikleri

Grid bilgisini elde etmek ig¢in ise iskelet hale getirilmis
resim 96 dikdortgen parcaya (8 x 12) boliiniir. Her
parca i¢in alan yani On plandaki piksellerin (siyah
pikseller) adedi hesaplanir. Bulunan sonug, en diisiik
alan degerine sahip parganin alani 0, en yliksek alan
degerine sahip parcanin alani 1 olacak sekilde
normalize edilir. Sonugta; 12 x 8 elemanli ve her bir
elemani O ile 1 arasinda degerler alan bir grid matrisi
elde edilir. Bu da parcalardaki siyah piksellerin
yogunlugunu gosterir. Sekil.3’de bir imza drnegine ait
grid bilgisi ¢ikarilmistir.

Sekil.3 Gridi ¢ikarilmig bir imza

Grid bilgisinden de 96 6zellik gelir ki, bu da yapay
sinir aglarina uygulamak tizere toplam olarak 99 tane
(96+3) giris saglar.

4. KULLANILAN AG YAPILARI

Bu calismada Cok Katmanli Algilayici, Radyal
Temelli Fonksiyonlar ve Konik Kesit Fonksiyonlu
Aglar olmak tizere 3 farkli ag yapisi ile egitme
yapilmistir.

4.1. Cok katmanh Algilayic1 (MLP)

En genel yapisiyla MLP modeli, bir girig katmani, bir
veya daha fazla ara katman, bir de ¢ikis katmanindan
olusur. Bilgi akis1 daima ileri dogrudur. Bu yiizden
ileri beslemeli ag modeli de denir. Giris katmanindaki
ndron sayist problemdeki giris sayisina baghdir. Ara
katman sayisi ve ara katmanlardaki ndron sayisi
deneme-yanilma yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki
ndron sayisi ise yine uygulanan probleme dayanilarak



belirlenir. Pratikte 3 katmandan fazla katman
kullanilmaz. Katman sayisina giris katmani dahil
degildir. Ornegin: 1 tane gizli katman varsa 2 katmanli
ag, 2 tane gizli katman varsa 3 katmanl ag denir. Ara
katmandaki giris-¢ikis iligkileri hakkinda bilgi sahibi
degiliz. Ara katmanlarda non-lineer ¢ikis katmaninda
ise lineer fonksiyonlar vardir. 2 katmanlt MLP yapisi
Sekil 4’de goriilmektedir.

Sekil.4 2 katmanlit MLP modeli

4.2 Radyal temelli Fonksiyonlar (RBF)

Radyal temelli fonksiyon ag1 tasarimi ise ¢ok boyutlu
uzayda egri uydurma yaklasimidir ve bu nedenle
RBF’nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egitim verilerine
en uygun bir ylizeyi bulma problemine donisiir.
RBF’nin genellemesi ise egitim sirasinda bulunan ¢ok
boyutlu yiizeyin kullanilmasina esdegerdir. Radyal
temelli fonksiyonlar, sayisal analizde ¢ok degiskenli
problemlerin ¢oziimiinde kullanilmis ve YSA’nin
gelismesi ile birlikte bu fonksiyonlardan YSA
tasariminda yararlanilmigtir. RBF, ileri beslemeli YSA
yapilarina benzer sekilde giris, sakli ve ¢ikis
katmanindan olusur ancak, giris katmanindan sakli
katmana doniislim, radyal tabanli aktivasyon
fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan sabit bir
doniisiimdiir. Sakli katmandan ¢ikis katmanina ise
dogrusal bir doniisim gergeklestirilir. RBF’de
uyarlanabilecek  serbest  parametreler; merkez
vektorleri, radyal fonksiyonlarin genisligi ve cikis
katman agirliklaridir. RBF’in  matematiksel ifadesi
asagidaki sekildedir:

G(x) = Z W0, (x) )

Burada VVU gizli katmandaki i. ndrondan ¢ikis
katmanindaki j. noron arasindaki agirhgi, @,(x) ise

aktivasyon fonksiyonunu gdosterir. RBF’de gizli
katman aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Gauss
Fonksiyonu kullanilir. Gauss Fonksiyonu Xx giris

vektoriinli, ¢, merkezi, ||x—ci ” standart oklid

uzakhigini, o, de genisligi gostermek iizere asagidaki
sekilde ifade edilir.
2
il
o) =exp(-—3) @
2(5i

Sekil 5°de
verilmistir.

en genel gosterimiyle bir RBF yapisi

X

Sekil.5 RBF modeli

4.3. Konik Kesit Fonksiyonlu Aglar

(CSFNN)
Konik Kesit Fonksiyonlu Aglarin anafikri, MLP ve
RBF aglarinin birarada kullanilmasidir. Yeni yayilim
kurali, (MLP ve RBF yayilim kurallarini iceriyor) bir
koninin analitik denklemleri kullanilarak elde
edilebilir. Sekil 6 bu aglarin yapisini gostermektedir.
Burada x, sag dairesel koninin {izerinde herhangi bir
nokta, ® [-m/2,m/2] araliginda herhangi bir deger, v
koninin tepe noktasi ve a koninin eksenini tanimlayan
birim vektor olsun. Boylece dairesel koninin denklemi

(X —v)a =cos a)||(5c' - 17)” 3)

olmaktadir. Konik Kesit Fonksiyonlu Aglarin yayilim
kuralin1 n-boyutlu giris uzayr icin genellersek (4)
denklemini elde ederiz.

2

Z(xl. —Vv,)a; =cosw Z(xl. -V;) 4)
i=1 i=1

n+l n+l

Agilma agis1 (2w) 90 derece oldugunda x noktalar1 ve
v arasindaki wuzakhik dairenin yarigapina esit
oldugundan dairenin merkez koordinati ¢, v’nin yerine
kullanilabilir. (4) denkleminin sag tarafi sol tarafindan
cikarildiginda Konik Kesit Fonksiyonlu Aglarin
yayilim kurali asagidaki gibi elde edilir:



n+l

Y =Z('xi —-C
i=1

)

burada a; MLP’deki giris ile gizli katman arasindaki
agirliklari, c; RBF’deki merkez koordinatlarini, i ve j
giris ve gizli katmani gosteren indislerdir. Bu durumda
»y; Konik Kesit Fonksiyonlu Aglarm aktivasyon
degeridir. Kolayca goriildiigii izere bu denklem MLP
ve RBF gibi 2 temel kisimdan olusur. @ agist m/2
oldugu zaman denklem sadece MLP kismina doniistir.
Denklemin ikinci kismi da RBF’nin girisleri ile
merkezleri arasindaki oklid uzakligidir.

Gizli Katman
Giri
s Cikis Katmani
C1CUS {01

1.¢1kis
2.¢1kig
k.¢ikis
Sekil.6 CSFNN modeli
5. BENZETIM SONUCLARI

Imza tanima isleminde egitme ve test islemlerinde
kullanilmak tizere A, B, C, D, E, F, G ve H olarak
isimlendirilen 8 farkli kigiden 32’ser imza olmak
lizere toplam 256 imza toplandi. Bunlarin 200 tanesi
egitmede (bir kisiden 25 imza), 56 (bir kisiden 7 imza)
tanesi de testte kullanildi. imzalar 2.boliimde anlatilan
Onislemlerden gecirildikten sonra bu imzalara ait
ozellikler ¢ikartildi ve 99%256 boyutunda giris vektorii
olusturuldu. Giris vektoriiniin boyutu ¢ok yiiksek
oldugundan dolay1 temel bilesen analizi ydntemi
kullanilarak bu boyut 20*200’e diisiiriildd.

MLP ile yapilan egitmede 1.gizli katmanda 60, 2.gizli

katmanda 24 ve ¢ikis katmaninda 8 norondan olusan
bir ag yapist tasarlanmigtir. Momentum ve adaptif
O0grenme oraninin ayarlanabildigi geriye yayilim
algoritmast kullanilmistir. Egitmede 6grenme orani
0.05 ve momentum 0.09 segilerek en iyi sonuglar
alinmustir. Agirliklar rastgele secildigi igin ag 10 defa
egitilerek sonuglarin ortalamasi almmistir. Egitme
yaklagik olarak 200 adimda tamamlanmustir.

RBF ile yapilan egitmeden sonra gizli katmanda 175
norona ulagilmistir. Genislik degeri olarak 10
secilmistir.

CSFNN ile yapilan egitmede ise ag, 12 noérondan
olusan 1 gizli katman ve 8 ndrondan olusan ¢ikis
katmani olacak sekilde tasarlanmistir. Genislik degeri
olarak 1 segilmistir.

Sonuglar asagidaki tablolarda sunulmustur:

Tablo-1. Dogru siniflanan egitme imzalar1 sayisi

Egitme Imzalari

A|B| C |D]| E F |G H
~
E 25 125116,7 25208 | 12,5]|25| 248
=2
g@ 25 125] 25 |25 25 25 |25 25
=21 (25] 25 |25 23 23 |25 25
@)

Yukaridaki tablodan da anlasildigi gibi egitme
imzalarmin dogru smniflanma yiizdeleri MLP ile
yapilan egitmede %87.4, RBF de %100, CSFNN’de
%96°dur.

Tablo-2. Dogru siniflanan test imzalari sayist

Test Imzalar

A| B C D E |F| G H

MLP
~

63| 56 | 63 | 66 |7]| 64 | 64

CSFNN RBF

Test imzalari i¢in olusturulmus Tablo 2°de ise agin
basarisi MLP icin %92.143, RBF i¢in %98,21 ve
CSFNN i¢in %96,43’diir. Bu sonuglar tek bir tablo
halinde Tablo 3’de sunulmustur.



Tablo-3. CSFNN, MLP ve RBF kullanarak yapilan
imza tanima sonuglari

Yoéntem | Egitme imzalar Test imzalar
MLP %87,4 %92,143
RBF %100 %98,21

CSFNN %96,43 %96,43

6. SONUCLAR VE YORUMLAR

Imza tanima i¢in MLP, RBF ve CSFNN ile egitme
yapilarak egitme ve test Orneklerinin siniflanma
sayllart ve aglarin basar1 yiizdeleri verilmistir.
Bulunan sonuglar daha &nce yapilan c¢aligmalarla
kiyaslandiginda  oldukg¢a tatmin edicidir. Bu
tablolardan goriildigii gibi imza tanima kisminda RBF
ile yapilan egitme ve test basar1 yiizdelerinin %100
bulunmasi bakimindan énemlidir. Ayrica CSFNN ile
yapilan egitme islemi MLP ve RBF’e gore ¢ok daha
hizlhidir. Dikkat ¢ekici sonuglardan biri de CSFNN ile
yapilan egitmede kullanilan ndron sayisinin azligidir.
CSFENN ile 20 néron kullanilirken MLP’de 92,
RBF’de ise 183 ndron kullanilmigtir ki bu da pratikte
uygulanmasi agisindan CSFNN’lerin iistiin oldugunun
ispatidir.
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