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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DESEN SINIFLANDIRMA iCIN KORTIiKAL GOSTERIMLERIN
GELENEKSEL GORUNTU ISLEME YONTEMLERI ILE
KARSILASTIRILMASI

Hatice NiZAM

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

Desen, bir goriintiideki ilgili bolgelerin tespitinde veya bir nesnenin tanimlanmasinda
kullanilan 6nemli bir ozelliktir. Desenlerin siniflandirilmasi ¢alismalarinin baslica
arastirma konular1 bir deseni temsil edecek 6zellik kiimesinin nasil belirlenecegi ve
desenler arasindaki giiclii benzerlik/farklilik 6l¢iimiiniin nasil yapilacagidir. Bu konuda
Onerilen bircok Oznitelik ¢ikarim ydntemi mevcuttur. Son zamanlarda, insan beyninin
desenleri algilama, simiflandirma ve analiz yapabilme kapasitesi 6rnek alinarak bir¢ok
yapay dgrenme yontemi gelistirilmektedir. Insan gérme sisteminin en ¢ok bilinen ve en
cok caligilan alan1 birincil gérme korteksidir (V1). V1’in gorsel bilgileri aldigi ve gorsel
veri islemenin ilk adimi olan Katman-4 i¢in bircok matematiksel veri isleme modeli
gelistirilmistir.  Tez kapsaminda, Favorov’un Katman-4 i¢in gelistirmis oldugu
hesaplamali modelin dogrusal boyut indirgeme sonucu elde edilen 5-boyutlu Katman-3
gosterimi Oznitelikleri ile Oznitelik cikarim yontemlerinden piksel, GWT ve LBP
Ozniteliklerinin ¢esitli testler lizerindeki siniflandirma performanslart karsilastirilmistir.
Bu tez calismasi ile desen tipi imgelerde desen siniflandirilmasi problemlerinin daha iyi
anlagilmasi, ileride gelistirilebilecek yontemlere ve dogal tip imgelerde desen
siniflandirilmasi konusunda literatiire katki saglanmasi amaclanmastir.

Haziran 2017, 86 sayfa.

Anahtar kelimeler: Desen smiflandirilmasi, katman-3, yapay Ogrenme, Oznitelik
¢ikarim yontemleri.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

COMPARISON OF CORTICAL REPRESENTATIONS WITH THE
TRADITIONAL IMAGE PROCESSING METHODS FOR TEXTURE
CLASSIFICATION

Hatice NiZAM

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Ahmet SERTBAS

A texture is an important feature used in the identification of the regions in an image or
in the identification of an object. The main research topics of classification studies of
textures are how to determine the feature set to represent a texture and how to measure
the strong similarity/difference between textures. On this regard, there are many
suggested feature extraction methods. Recently, many artificial learning methods are
being developed by taking as an example the capacity of the human brain to perceive,
classify and analyze textures. The primary visual cortex is the best-known and best-
studied area of the human visual system (V1). Several mathematical data processing
models have been developed for Layer-4, the first step of V1's visual information and
visual data processing. Within the context of the thesis, the classification performance
of the pixel, GWT and LBP features of feature extraction methods with the 5-
dimensional Layer-3 representation features obtained from the linear dimension
reduction result of the computational model developed Favorov’s Layer-4 have been
compared. This thesis study aims to provide a better understanding of texture
classification problems in texture type images, to methods that can be developed in the
future and to the literary contribution to texture classification in natural type images.

June 2017, 86 pages.

Keywords: Texture classification, layer-3, machine learning, feature extraction
methods.

XV



1. GIRIS

Gergek diinyada biitiin nesneler bir desen (texture) ile kaplanmistir. Gorsel karmasik bir
Ozellik olan desen renk, doku, parlaklik ve sekil karakterlerinin diizenli bir sekilde bir
araya gelmesiyle olusur. Desen 6zelligi bir goriintiideki ilgili bolgelerin tespitinde veya

bir nesnenin tanimlanmasinda kullanilan 6nemli bir karakterdir.

Son zamanlarda desen tipi gorilintiilerin analiz ve siiflandirilmasi konusu bilgisayar
goriisii (computer vision) ve goriintli isleme (image processing) alaninda yapilan
caligmalarda 6nemli bir rol almaya baglamistir. Nesneler ile ilgili nemli bilgileri i¢eren
desen ozelligi biyomedikal yiizey tanima uygulamalarina ait biyomedikal goriintiilerden
bir hastalik veya bozuklugun teshis edilmesi, endiistriyel ylizey tanima uygulamalarinda
kullanilan endiistriyel {irlinlerin smiflandirilmasi, hava veya uydu goriintiilerinin
boliimlendirilmesi (segmentation) ve dokiiman analizinde kullanilan desen bolgelerinin
boliimlendirilmesi gibi farkli alanlara ait ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Desen
tipi imgelerin analizi ve smiflandirilmas1 ¢alismalarinda literatiirde cesitli 6zellik
¢ikarim metotlar1 énerilmistir. Onerilen bu metotlar igerisinde en popiiler olanlart Gabor
Dalgactk Déniisiimii (GWT) ve Yerel Ikili Desen (LBP) 0znitelik ¢ikarim
yontemleridir. GWT 06znitelik ¢ikarim yontemi, gesitli 6lgek ve yonelim degerlerine
sahip filtre temsilleri yakalama kapasiteleri ile 6l¢ek ve donme degerlerinden bagimsiz
imge tanimlayicilart tasarlamak igin kullanilabilir (Riaz ve dig., 2013). Ayrica, en
uygun uzay-frekans ¢oziiniirliigli ve birincil gorme korteksindeki (V1) benzerlikleri ile
bagska hicbir geleneksel goriintii isleme yonteminde olmayan iki 6zellige sahiptir
(Daugman, 1985). LBP o6znitelik ¢ikarim yontemi, bir imgeye ait yerel desen bilgileri
ile yapisal bilgilerinin de histogram olarak tutulmasindan dolay: literatiirde yer alan
geleneksel 6znitelik ¢ikarim yontemlerine gére imge deseni hakkinda daha giiclii ayrimi
saglayacak Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglar (Atas ve dig., 2013). Ayrica, gercek
diinyada 151k yogunlugundan olusabilecek degisimlere karsi etkili oldugundan desen

analizinde kullanigh ve etkili bir yontemdir.



Bu tez calismasi, desen siniflandirilmasi problemlerinde literatiirde siklikla kullanilan
geleneksel goriintii igleme yontemleri ile tez kapsaminda gelistirilen Favorov’un
Katman-3 veri isleme modeli (Tibitak Projesi, 2016) performanslarinin karsilastirilmasi
amaciyla diizenlenmistir. Desen analizi ve siniflandirilmasi c¢alismalarinda siklikla
kullanilan Brodatz veri kiimesi (Wikipedia, 2016) ve dogal imgeleri iceren YARD veri
kiimesi (Favorov ve Kursun, 2011) kullanilarak elde edilen geleneksel goriintii isleme
yontemleri 6znitelik ¢ikarim yontemlerine ait piksel, GWT ve LBP oznitelikleri ile
Katman-3 6zniteliklerinin DVM smiflandiricisindaki performanslar karsilagtirilmistir.
Bu tez calismasinda gerceklestirilen deneysel sonuglar ile desen tipi imgelerde desen
siiflandirilmas:  problemlerinin daha iyi anlasilmasimna ve ileride gelistirilecek
yontemlere katkida bulunabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica, bu calismayla birlikte
dogal imgelerde desen simiflandirilmasi konusunda da literatiire katki saglanacagi

distintilmektedir.

Tez kapsaminda, Katman-3 Oznitelikleri ile Oznitelik ¢ikarim yontemlerinden elde
edilen Ozniteliklerin basarimlarini 6lgmek amaciyla yapay oOgrenme ve geleneksel
goriintli isleme yontemleri kullanilarak ¢esitli simiflandirma problemi testleri
gelistirilmistir. Bu testlerden ilk olarak, desen imgelerinin belli bir boyut ve farkl
pozisyonlardaki desenlerinin siniflandirma basarisini ve bu imge pargasinin x-y
koordinat sisteminde hangi yone 6telendiginin siniflandirilabilir olup olmadigini 6l¢mek
amactyla afin doniigiimler kullanilarak 6teleme smiflandirma problemi testi
gelistirilmistir. Ikinci test, DVM smiflandiricisinin egitiminde kullanilacak imge
desenleri sayisinin siniflandirma basarim oranina ne 6l¢iide etki edecegini belirlemek
amaciyla gelistirilmistir. Ugiincii test, dzellik ¢ikarim ydntemleri ve Katman-3 modeline
ait Ozniteliklerin DVM  siniflandirma basarimlarini  karsilastirabilmek amaciyla
gelistirilmistir. Son test olarak, bir imgenin farkli boyutlarda dl¢ceklenmesi sonucu elde
edilen LBP oOzniteliklerinin desenlerin siiflandirilmasi iizerinde etkisini Olgmek

amaciyla ¢oklu-6l¢ekli siniflandirma problemi testi gelistirilmistir.

“Genel Kisimlar” boliimiinde, insan biyolojik gdrme sisteminin yapisi, goriintii isleme
yontemleri, veri kiimelerinin tanitilmasi, yapay 6grenme ve istatistiksel analiz, 6znitelik
cikarim yontemleri, Favorov’un Katman-3 modeli, Destek Vektor Makineleri (DVM),
model performans degerlendirme yontemleri ve literatiirde yer alan desen

siniflandirilmasi ¢aligmalar1 anlatilmaktadir.



“Malzeme ve Yontemler” boliimiinde, tez kapsaminda gelistirilen model
performanslarini ortaya koyan geometrik goriintii doniisimi test yontemleri, imge

desenlerine uygulanan histogram esitleme ve Talamik katman filtresi anlatilmaktadir.

“Bulgular” bolimiinde, 6znitelik ¢ikarim yontemleri ve Favorov’un Katman-3 modeli
sonucu elde edilen Ozniteliklerin tez kapsaminda gelistirilen siiflandirma testleri

tizerindeki bagsarim sonuclarinin karsilagtirilmasi ve elde edilen bulgular anlatilmaktadir.

Son olarak “Tartisma ve Sonu¢” boliimiinde, elde edilen test sonuglarinin
degerlendirilmesi, literatiirdeki calismalar ile olan karsilastirilmast ve tez sonrasi

yapilmasi planlanan ¢aligmalardan bahsedilmektedir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1.  GORME SISTEMLERI

2.1.1. Gorme (Vision) Nedir?

Gorme (vision), goz veya benzeri bir organ yardimiyla dogal diinyadaki nesnelerin
renklerini ve sekillerini ayirt etmeyi saglayan fizyolojik bir siirectir. Gérme kavrami,
151k kaynagindan yayilan beyaz 15181n ¢evresel nesneler veya olaylarin icerdigi bilgilerin

bulundugu nesnelerde yansimasi ya da emilmesi olayma gore degerlendirilmesidir.

Gorme sistemleri biyolojik ve yapay gorme sistemleri olarak ikiye ayrilmistir. Biyolojik
gorme sistemleri, ¢evreden gelen uyartilarin reseptorler tarafindan algilanarak duyu
noronlarinda uyart1 (impuls) olusturduktan sonra duyu sinirleri yardimiyla merkezi sinir
sistemine (beyin) iletilmesi olayidir. Yapay gorme sistemleri ise, bir goriintliyi
yakalayan ve bu goriintliyli isleyerek goriintii ile ilgili istenilen bilgileri dis diinyaya
aktaran sistemler olarak tanimlanabilir. Her iki goérme sisteminde de ortak ilk adim, 15181
iki boyutlu imge Ogesine doniistiirmektir. Imge iizerinden alman 1518 yogunlugu
bircok uzamsal konum igerisinde hesaplanir veya Orneklenir. Biyolojik gorme
sisteminin temel Ogesi olan g6z bu islemi foto-reseptdr hiicreleri yardimiyla
gerceklestirir. Yapay gorme sistemleri ise bu islemi farkli teknolojik modelleri
kullanarak gergeklestirir. Ancak temelde tiim sistemler ayni temel islem olan 15181 6nce
iki boyutlu bir imgeye, sonrasinda bu imgedeki her bir piksel {iizerindeki 151k

yogunlugunu bir ¢esit sinyale doniistiiriir (Isenkul, 2016).

2.1.2. insan Biyolojik Gorme Sistemi Yapisi

Insan algilama sistemi; goriintii yakalama, goriintii gruplama ve goriintii analizi
konusunda en karmagik sistemdir. Insan gérme sistemi géz ve beyin olmak iizere iki
fonksiyonel yapidan olusur ve bu iki organin isbirligi ile ¢alismasi sonucu gérme olay1
gergeklesir. Cevresel 151k kaynagindan gelen 1518in ¢ok kanalli ve elektromanyetik
spektrumdaki dalga boylar1 her biri algilama sistemi olan gozler yardimiyla algilanir ve

gelen 15181n sinyale ¢evrilmesinde rol oynar. Beyin ise karmagik imge isleme siirecini



yiiriitiir. Dogal diinyada gordiigiimiiz tiim nesnelerin canlilar tarafindan algilanabilmesi
islemi cevresel 151k kaynagindan yayilan 151¢in nesneler tarafindan emilmesi veya
yansimast olay1 sonucu gerceklesir. Isik elektromanyetik bir dalgadir. Sekil 2.1°de 151810

elektromanyetik spektrum araligi gosterilmektedir (Bohren ve dig., 2006).
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Sekil 2.1: Elektromanyatik spektrum.

Elektromanyetik dalgalar birbirine dik olarak salinan elektrik alan ve manyetik alandan
olusur. Bu elektromanyetik dalgalar frekanslarina gore gama iginlari, X-ray, mor otesi,
goriiniir 151k, kizilotesi, mikrodalga, radyo dalgalar1 (FM, AM) ve uzun radyo dalgalari
gibi gesitli isimler alir. Insan gozii elektromanyetik spektrumun kiiciik bir bolgesi olan
goriiniir 151k kismini goriir. Gorliniir 151k 380 nm ile 760 nm arasindaki dalga boyu ile

temsil edilmektedir (Bohren ve dig., 2006).

Optik Sinir ]
: Goz Bebed
Saydam Dolku Mercek

Sekil 2.2: insan goziiniin anatomik yapisi.



Insan biyolojik gérme sisteminin bir parcasi olan insan gdziiniin anatomik yapis1 Sekil
2.2°de verilmistir. Cevresel kaynaklardan yayilan 151k enerjisi elektronik spektrumda
380 nm ile 760 nm araliginda oldugunda gbz optik sinirler yardimiyla beyne elektrik
sinyali gondererek bu tiir 1sinlara tepki gosterir. Bu 1sik 1511 gbéze ulastigi anda
korneadan gectikten sonra sirasiyla géz sivisi, iris, lens ve camsi cisimden gecerek
retinaya ulasir. Gozbebegi iris sayesinde 151k siddeti miktarina gore biiyiiyilip kiigiliir.
Karanlik bir ortamda iris olabildiginde agilarak gdzbebeginin biiylimesini, 151kl bir
ortamda olabildigince kiiciilerek gozbebeginin kiiciilmesini saglar. Mercek ise
gorlintliyli algilayict hiicrelerin  oldugu retina lizerine diisiirmek i¢in ayarlanarak

goriintliyl sar1 lekeye odaklar (Maintz, 2005).

2.1.2.1. Retina

Retinada 151k 1sinlar1 foto-reseptor hiicreleri tarafindan algilanarak burada elektrik
sinyaline doniistiiriliir. Gozde yapisal sekillerinden dolayr koni (rod) ve ¢ubuk (cone)
olmak {izere iki foto-reseptor hiicresi bulunur. Insan gézii igerisinde yaklasik 100
milyon adet ¢ubuk reseptorleri bulunmaktadir ve goz ¢ukuru (fovea) harig tiim retina
bolgesinde esit miktarda yayilmislardir. Koni reseptorleri ise koni reseptorlerinin aksine
g6z cukuru bolgesinde yogunlagsmislardir ve yaklasik 6-7 milyon adettir. Fakat tim
retina igerisinde ¢ok daha az yogunlukta koni reseptorleri bulunmaktadir. Optik
sinirlerin goz ile baglantisinin bulundugu bolgede foto-reseptorler bulunmamakta ve bu
bolge kor nokta olarak adlandirilmistir. Cubuk tiirii reseptorler koni tiirii reseptorlere
gore 1s18a kars1 daha duyarli olduklarindan 11k 1sinlart geldiginde daha ¢abuk tepki
verirler ve bdylece li¢ tip goriisii ayirt edebilmemizi saglar. Karanlik ortamlarda sadece
cubuk reseptorler aktiftir ve renkleri ayirt edememesinden dolay1 nesneleri grinin tonlari
olarak algilarlar. Bu durum gece goriisii olarak adlandirilmaktadir. Aydinlik ortamlarda
ise koni reseptorler aktiftir ve renkleri algilamamizi saglar. Bu durum giindiiz goriisii
olarak adlandirilir. Los aydinlanmanin oldugu ortamlarda ise her iki reseptorlerde

aktiftir ve bu durum mezopik goriis olarak adlandirilmaktadir (Maintz, 2005).

Yukarida bahsedilen koni ve ¢ubuk foto-reseptorleri sayesinde 151k bir takim kimyasal
reaksiyon olayr baslatarak elektriksel sinyale doniisiir. imgenin beyinde analizi ve
islenmesi i¢in imgedeki gerekli bilgiler elektrik sinyalleri yardimiyla optik sinirlerin
sahip oldugu %901 talamus icerisindeki lateral geniculate nucleus (LGN)’a iletilir

(Maintz, 2005).



2.1.2.2. Lateral Geniculate Nucleus (LGN)

Leteral Geniculate Nucleus (LGN) (Sekil 2.3), gorme olayi i¢in talamustaki bir gegis
noktasidir. “Geniculate” kelimesi LGN’nin yapisindan dolayr diz sekli anlamina
gelmektedir. LGN’nin uyaranlar1 azaltma, giiclendirme, iletmeme fonksiyonlar
mevcuttur. LGN optik sinirler i¢in opsipital loba ana merkez baglantisin1 saglamaktadir.
Duyusal girdilerin biiyiik ¢ogunlugunu retinadan almakta ve retinadan yola ¢ikan bu
sinyaller LGN’ye ulasarak opsipital lobtaki birinci gérme korteksine iletilmektedir (V1)
(Isenkul, 2016).

Lateral
geniculate
nucleus

Visual
cortex

Cortical
cells

Sekil 2.3: Lateral geniculate nucleus (LGN) yapisi (van der Helm, 2012).

LGN alicilar, retina tarafindan elektrik sinyaline ¢evrilmis bilgileri girdi olarak
almaktadir. Retina bolgesine diisen 151k iki farkli alan olan merkez ve ¢evrede bulunan
koni ve ¢ubuk foto-reseptdrlerini tetikler. Dairesel bu alanlar sayesinde 1s18a haritalama
yapilmaktadir. Haritalanan sinyal, ON-merkez ve OFF-merkez olarak adlandirilan LGN
hiicrelerine girdi olarak verilerek uyartilarin iiretilmesi saglanir (Sekil 2.4) (Isenkul,

2016).
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Sekil 2.4: LGN alici alanlar1 ((Wikipedia, 2016),(Torres, 2012)).

ON-merkez tliri LGN hiicrelerinde merkeze diisen 1518in elektriksel sinyali hiicrenin
uyarim cevaplarini artirir ve ¢evreye diisen 1s1k ise hiicrenin uyarim cevaplarini azaltir.
OFF-merkez tiirii LGN hiicrelerinde merkeze diisen 1s1k hiicrenin cevaplarini azaltir ve
cevreye diisen 11k ise hiicrenin uyarim cevaplarini artirtr. ON-merkez ve OFF-merkez
hiicreleri goriildiigii {izere birbirinin tam tersi sekilde ¢alismaktadir. Ornegin; 151k
sadece ¢evre alana diistiiglinde ON-merkezli hiicrelerde uyarim cevabi olmazken OFF-

merkezli hiicrelerde ise uyarim cevabi olacaktir (Isenkul, 2016).

Yukaridaki islem sayesinde bir goriintiide 15181in diistiigli alandaki pikseller daha
belirgin olurken, diger alanlar diisiik uyarimli olacaktir ve bir goriintiide az bilgi iceren
piksel bolgeleri yok sayilacaktir (Sekil 2.5). Noral ¢ikt1 olarak verilen bir goriintii i¢in
LGN c¢ikt1 sonucu Sekil 2.5’te gosterilmektedir. Burada gerceklesen islemde siyahin
yogun oldugu pikseller OFF-merkezli LGN hiicrelerinin yogun uyarimlarini
gosterirken, beyazin yogun oldugu pikseller ise ON-merkezli LGN hiicrelerinin yogun
oldugu uyarimlar1 gostermektedir. Grinin yogun oldugu pikseller ise ON-merkezli ve
OFF-merkezli LGN hiicrelerinin esit sayida bulundugunu ifade etmektedir. Noral ¢ikti
sonucunda bilgilerin bulundugu piksel bolgeleri belirgin hale getirilmistir. Beyaz piksel
bolgesinden siyah piksel bolgesine gegilirken beyaz piksel degeri, siyah piksel
bolgesinden beyaz piksel bolgesine gecilirken siyah piksel degeri kullanilmistir.



Boylece noral ¢ikti bilgisine (sag) bakilarak girdi resmindeki (sol) renk gecis bilgilerine
ulasiimaktadir (isenkul, 2016).

Sekil 2.5: LGN alici alanlart ¢iktisi (sol: girdi resmi (gri 6l¢eklemeli), sag: noral ¢ikt1) (Heeger,
2006).

2.1.2.3. Birincil Gorme Korteksi (V1)

V1 beynin en arka kisminda olup birincil gérme korteksi olarak isimlendirilmistir. V1
basit retinal girdileri organize eder. Gorme korteksi gorsel-uzamsal isleme, renk isleme
ve hareket algilama gibi farkli gorevleri yerine getirmek iizere V1, V2, V3, V4
katmanlar1 seklinde ayrilmistir. Kortikal gérme islemlerinin ilk ve en az karmasik
adimlar1 V1 katmaninda yapilmaktadir. V1 katmani, statik ve hareketli nesneler
hakkinda yapilan bilgi islenmesi ve Oriintii tanima islemleri iizerine Ozellesmistir.
Gorme korteksinde bir goriintliniin islenmesi i¢in gelen goriintl bilgisi ilk olarak V1
katmaninda islendikten sonra sinyal sirasiyla V2, V3 ve V4 {ist katmanlara iletilerek

yiiksek seviyede goriintiiniin islenmesi saglanir (Sekil 2.6).
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Sekil 2.6: Insan gorme sistemi genel yapis1 ve gorme korteksi (Obay, 2016).



10

V1 bir insanda yaklasik olarak 2 mm kalinliginda pial yiizey ve beyaz madde arasinda 6

farkli katmandan olusmaktadir (Sekil 2.7).
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Sekil 2.7: V1 alanindaki katmanlarin (2/3, 4, 5, 6) LGN ile baglantis1 (Nassi ve dig.,2009).

LGN’den gelen giris degerleri 4. tabakada (4A, 4B, 4Ca, 4Cp) sonlanir. M hiicrelerinin

aksonlar1 4Ca alt katmaninda; P hiicrelerinin aksonlarinin ¢ogu 4Cf alt katmaninda, az

bir kismi 4A ve birincil gérme korteksinde (V1) sonlanir. LGN’nin katmanlar arasi

bolgesinde bulunan {iciincii bir grup hiicrenin aksonlar1 2. ve 3. katman boélgelerinde

sonlanir.

Katman 4 (L4): Gonderilen LGN hiicre ¢iktilar1 ilk bu katmanda islenir. Daha
sonra L4 islenen bilgileri Katman 2/3 e iletir (Isenkul, 2016).

Katman 5 (L5): Korteksin alti yapisinin (beyin sapi, orta beyin vb.) her birine
geri bildirim sinyallerinin gdnderildigi katmandir (isenkul, 2016).

Katman 6 (L6): Geri bildirimlerin Talamusa gonderilmesi islemini
gergeklestiren katmandir (Isenkul, 2016).

Katman 2/3 (L2/3): Alt katmandan gelen bilgilerin tekrar islenerek bir iist alana
iletilmesi ve Katman 4’e geri bildirimlerin gonderilmesi islemleri bu katmanda
yapilir. Katman 2/3 igerisindeki hiicreler V2, V3 ve V4 kortikal gérme
alanlarma ¢ikt1 iretir (Isenkul, 2016).
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2.2.  GORUNTU ISLEME

2.2.1. Imge (goriintii) nedir?

Imge kavrami Tiirk Dil Kurumu (TDK) sozliigiine gore herhangi bir nesnenin mercek,
ayna gibi araglarla olusturulmus bicimi, hayal olarak tanimlanmaktadir (Wikipedia,
2016). imge kavram1 bir nesnenin farkli bir ortamda veya insan beyninde modellenmesi

ile ilgilidir.

Imge (goriintii) ¢esitli yollarla elde edilen bilgilerin goriintiisel olarak saklanmasina ve
gosterimine olanak saglayan goriintiilerdir. Her tiirlii iki boyutlu bilgi imge olarak
adlandirilabilir. Bir imge x ve y degiskenlerinden olusan f(x,y) 1sik-yogunluk
fonksiyonu ile temsil edilir. Burada x ve y degerleri 2-boyutlu imge uzaymin
koordinatlarin1 belirtmekte, f(x,y) fonksiyonu ise imgenin x ve y koordinatlarindaki
pikselinin 151k siddetini (intensity) gostermektedir. Sekil 2.8’de M satir ve N siitundan
olusan MxN boyutlu bir imgenin 2-boyutlu koordinat sistemindeki temsili ve her bir

piksel degerinin 151k siddeti miktarini belirten f (x, y) fonksiyonu gosterilmistir.

Origin
:,1) I Z Jieceis ---N—1

0 b b 4 £ L b 4 h: J B ¢ b ) o b 4 S

M= Tl o @ & @ © .6 % & e Resim elemani

(piksel)

£(0.0) fO.N — 1)
£(x.y) = £(1.0) | FOALN = 1)
fF(M—1,0) f(M—1,1) - f(M—1.N —1)

Sekil 2.8: MxN boyutlu bir imgenin f (x, ¥) 1sik-yogunluk fonksiyonunun gosterimi.
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2.2.2. Imgenin Sayisal Ortamda Islenmesi

Dogal diinyada gordiigiimiiz tiim nesneler 3-boyutlu bir uzaydadir ve bu goriintiilerin
gorintii isleme teknikleri ile islenebilmesi i¢in 2-boyutlu uzaya doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bir imgenin sayisal imgeye donistiiriilmesi iki asamada gergeklesir:
Ornekleme ve nicemleme. Ornekleme, sinyalden belirli bir zaman araliklarinda
orneklerin alinmasi anlamma gelir. Iki boyutlu imgelerde x ve y koordinat sisteminin
sayisallastirilmasi islemidir. Nicemleme, genlik degerlerinin sadece bir deger alarak
saysallastirilmas1  islemidir. Ornegin; gri seviyeli analog bir imge sayisala
doniistiiriilirken ilk olarak iki boyutlu uzay Orneklenerek goriinti ayriklastirilir ve
sonrasinda ortalama parlaklik sayisi (nicemleme) olg¢eklenerek en yakin tamsayiya
yuvarlanir. Sayisal renkli imgeler genellikle her bir pikselinin Kirmizi (Red), Yesil
(Green) ve Mavi (Blue) bilesenleri (kanallar1) ayr1 ayri belirli bir bit oraninda
nicemlenmesi ile saklanirlar (Orn: her biri 8-bit ile nicemlenirse, bir piksel i¢in toplam
24-bit saklama alani kullanilir). Gri-seviyeli veya renksel boyutlarda doniistiirilmiis
imgeler bulunabilir. Ancak tez kapsaminda sadece statik veya diger bir deyisle
monokrom (gri-gosterimli) imgeler {izerinde c¢alisilmistir. Monokrom imgelerle
calisilmasinin nedeni desen siniflandirilmasindaki amacin nesnenin rengi ile degil
nesnenin sekli, goriiniimii ile ilgili olmasidir. Sekil 2.9°da dogal diinyada yer alan bir

nesneden renkli sayisal bir goriintliniin olusturulma asamalar1 sematize edilmistir.

E
(R.G.B)=(255.10.5)

2 @&

[y

Sekil 2.9: Sayisal goriintiiniin olugumu.

Burada A; 151k kaynaginmi (goriinen elektromanyetik enerji kaynagi), B; dogal diinyada
karsilasabilecegimiz herhangi bir nesneyi, C; sensorii (kamera), D; kamera aracinin
1518a duyarli 2-boyutlu yilizeyinde 3-boyutlu nesneden yansiyan 11k kullanilarak sayisal
imgenin olusturulmasi asamasini (gdzlemcinin renk algisini olusturma siireci) ve E;

renkli sayisal goriintliyli ifade etmektedir.
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2.3.  DESEN TiPi GORUNTULER

2.3.1. Desen Nedir?

Desen (texture) uzaktan algilanabilen verilerden mikroskobik fotograf¢iliga kadar
bir¢cok goriintiide goriilebilir. Bir desenin ylizeyi goriintii desen hiicresi (texel) olarak
bilinen desen veya elementlerin diizenli tekrarinin bir araya gelmesiyle olusur. Dogal
diinyada goriilebilir tiim nesneler bir desen ile kaplanmistir. Desenler ahsap mobilya,
yer dosemesi, duvar kaplamasi gibi yapay nesnelerin dis yiizeyinde goriilebileceginin
yani sira bir zebranin derisi, gokyliziindeki bulutlarin goriiniimii, ¢imlerle kapl bir alan,
bir agac kabugu gibi dogal nesnelerin dis yiizeyinde de goriilebilir. Bu yiizden desen tipi
goriintlilerin dogal diinyadaki 6rnekleri olduke¢a cesitlidir. Dogal ve yapay nesnelerin

olusturdugu birkag desen tipi imge 6rnegi Sekil 2.10°da verilmistir.

(2) (h) (1)

Sekil 2.10: Dogal ve yapay desen ornekleri: aycicegi (a), saman (b), yaprak (c), gokyiiziindeki
bulutlarin gériiniimii (d), zebranin derisi (e), aga¢ kabugu (f), ahsap mobilya (g), tas duvar (h),
duvar kaplama kagidi (i).
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Desen tipi goriintiiler kolaylikla fark edilebilmesine ragmen ortak bir tanimmi

bulunmamaktadir. Arastirmacilar tarafindan desenin farkli tanimlamalar1 yapilmistir.
Bu tanimlamalardan bazilar1 su sekildedir:

e Tamura ve dig. (1978) tarafindan gozle goriilebilir bir bolgeden olusan doku
olarak kabul edilebilir olan desenin yapisi elementlerin veya onu olusturan
temel Ogelerin yerlesim kuralina gore diizenlendigi birbirini tekrarlayan
dokular olarak basit¢e tanimlanmugtir.

e Sklansky (1978) tarafindan desenin islevsel tanimi bir imgedeki bir bolge
eger yerel istatistikler kiimesi veya imgedeki fonksiyonlarin diger yerel
ozellikleri sabit, yavas degisen ya da yaklasik olarak periyodik ise sabit bir
desen olarak tanimlanmuistir.

e Haralick (1979) tarafindan bir imgenin deseni onu olusturan 6gelerin uzaysal
diizeni, tiirli ve sayisi ile tanimlanabilir. Uzaysal diizen rastgele olabilir,
komsu ogeler iizerinde bir ikili 6geye bagl olabilir veya n adet 6geye bagh
olabilir. Bagimlilik olasiliksal, istatistiksel veya fonksiyonel olabilir.

e Whitman ve dig. (1974) tarafindan desen diizenli (regular) goriilen hicbir
Ogeye sahip olmayan bir alanin bir 6zelligi olarak tanimlanmistir (Sekil
2.11). Deseni olusturan ogeler arasindaki iligkiler bu ytlizden belli degildir.
Bu alan belli bir egim igermemelidir. Buradaki tanimin amaci gozlemcinin
dikkatini imgenin genel Ozelliklerine (kaba, kabarcik, incelik gibi)
yonlendirmektir. Fiziksel olarak diizensiz (irregular) desenler deterministik
(kesin) siirecler yerine stokastik (rastlantisal) yontemler tarafindan iiretilir.
Ama algisal olarak tiim desen kiimeleri bir¢ok deterministik desenler

igerecektir.

[m

Sekil 2.11: (a) Normal-dagilimli imge 6rnegi (Hyvérinen, ve dig., 2009)%, (b) normal-dagilimli
olmayan imge 6rnegi.

! Her bir piksel, siyah-beyaz yogunluklarindan rastgele bir deger segilerek iiretilmistir.
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Bu tez kapsaminda desen siniflandirilmasi ¢aligmasina ait deneylerde Brodatz alblimii
(Wikipedia, 2016) igerisindeki 13 farkli sinifa ait (¢im, aga¢ kabugu, duvar, su, saman
gibi) desen tipi imgeler kullanilmistir. Bu imgelerin her biri 512x512 boyutunda ve gri-
seviyeli piksel degerlerine sahiptir. Sekil 2.12°de Brodatz albiimiinde yer alan desen tipi

imgeler gosterilmistir.

Sekil 2.12: Brodatz albiimii igerisindeki farkli siniflara ait desen tipi goriintiiler kiimesi.

2.3.2. Desen Analizi

Son zamanlarda desen tipi goriintiilerin siniflandirilmas: ve analizi konular bilgisayar
goriisii (computer vision), bilgisayar grafikleri (computer graphics), goriintii isleme
(image processing) alanlarindaki uygulamalarda onemli bir arastirma konusu haline
gelmistir. Biyomedikal goriintiilerden bir hastalik veya bozuklugun teshis edilmesi,
endiistriyel ylizey tamima uygulamalarinda kullanilan endiistriyel {iriinlerin
siniflandirilmasi, hava veya uydu goriintiilerinin boéliimlendirilmesi (segmentation) ve
dokiiman analizinde desen bolgelerinin boliimlendirilmesi gibi farkli alanlardaki birgok

uygulamada kullanilmaktadir.

Desen tipi goriintiilerin analizi i¢in kullanilan yontemler yapisal, istatistiksel, model
tabanli ve doniisiim tabanli yaklasimlar olmak {izere 4 kategoriye ayrilmistir. Yapisal

tabanli yaklasgimlar, imgeyi olusturan ogelerin uzaysal diizenlerinin hiyerarsisi ve
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imgenin iyi tanimlanmis oOgeleri tarafindan temsil edilir (Haralick, 1979). Yapisal
yaklasimlarin avantaji imgenin iyi bir sembolik tanimini saglamaktir. Ama yapisal
yaklasimlar imge analizi yerine sentezleme calismalarinda daha c¢ok kullanishdir
(Unser, 1995). Yapisal yaklasimlara Laplace Gauss filtre, Gauss filtre fark, uyarlanabilir

alan ¢ikarim yontemleri 6rnek verilebilir.

Istatistiksel tabanli yaklasimlarda desen, bir imgenin gri seviyeleri arasindaki
dagilimlar1 ve iligkileri yoneten deterministik olmayan (irregular) 6zellikleri ile dolayl
bir sekilde temsil edilir. Istatistiksel yaklasimlarda bir imge igerisindeki desenden
cikarilacak ozellikler es-olusum matrisi, Gauss-Markov Rastgele Alan, Yerel Lineer
Déniisiim, Yerel ikili Desen (LBP), Gabor Filtre, ikinci-dereceden istatistik, ilintileme
(correlation) teknigi ((Unser, 1995); (Kashyap, 1986)) gibi ¢esitli istatistiksel yontemler

ile elde edilebilir.

Model tabanli yaklasimlar deseni sadece tanimlamak i¢in degil ayn1 zamanda desenin
sentezlemesi i¢in de kullanilan imge modelinin yapilandirilmasi iizerine tanimlanir
(Tuceryan, 1993). Model tabanli yaklagimlarda model parametreleri tahmin edildikten
sonra desen analizi i¢in kullanilir. Bu model parametreleri desenin temel 6zelliklerini
yakalar. Model tabanli yaklasimlara 1-boyutlu zaman serisi, otoregresyon modeli,

hareketli ortalama yontemleri 6rnek verilebilir.

Doéniisiim tabanli yaklasgimlar bir desenin boyutu veya frekansi gibi 6zellikleri ile
yakindan iligkili olan bir bilgiye sahip olan koordinat sisteminin alanindaki bir imgeyi
temsil eder (Tuceryan, 1993). Donilisiim tabanli yaklasimlara Fourier doniigiimii,

dalgacik doniisiimii gibi yontemler 6rnek verilebilir.

2.3.3. Desen Siniflandirilmasi

Bir¢ok bilim dalinda karar verme sistemi olan siniflandirma, bir olay1 veya fiziksel bir
nesneyi Onceden belirlenmis siniflardan  birine atama islemidir. Desen
siniflandirilmasindaki amag, bilinmeyen bir 6rnek goriintiiyii 6nceden belirlenmis desen
siniflarindan birine atamaktir. Desen smiflandirilmasi problemi desen analizi konulari
icerisindeki 4 ana konudan biridir. Diger konular ise desen boliimlendirilmesi (texture
segmentation), desen sentezi (texture synthesis) ve desenden sekil belirleme (shape of

texture) problemleridir.
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Desen simiflandiriimas1 dgrenme ve tanima olmak iizere 2 asamadan olusur. Ogrenme
asamasindaki amag, bir desen 0rnegi icin genellikle sinif etiketleri bilinen goriintiilerin
bulundugu ve her bir desen sinifin1 kapsayan 6grenme verileri igerisinden bir model
olusturmaktir. Egitim verilerinin desen icerigi her bir goriintii 6rnegi i¢in desensel
Ozellikler kiimesini veren seg¢ilmis bir desen analizi metodu ile yakalanir. Bu desen
ozellikleri piriizlik, yonelim, karsitlik, uzaysal yapi1 gibi verilen bir goriintiiniin
desensel ozelliklerini karakterize eder. Tanima boliimiinde ise ilk dnce bilinmeyen bir
Oornegin desen bilgisi 6grenme asamasinda kullanilan ayni desen analizi metodu ile
tanimlanir. Daha sonra 6rnek girdinin desensel 6zellikleri bir siniflandirma algoritmasi
kullanilarak 6grenme goriintiileri ile kiyaslanir ve bu ornek girdi 6nceden bilinen

siniflardan hangisi ile en iyi sekilde uyusuyorsa o sinifa atanir.

Desen siniflandirilmast problemlerinde tanima asamasinin gorsel olarak temsili Sekil
2.13’te verilmistir (Varma ve dig., 2005). Burada yaprak, ahsap, ¢im, levha, kadife ve
hasir olmak tizere 6 desen sinifi bulunmaktadir. Her bir sinif igerisinde farkli 151k agisi
ve yonelimlere sahip 6 desen drnegi yer almaktadir. Ogrenme asamasinda 6 desen sinifi
icerisinde yer alan her bir desen 6rneginin desen 6zelliklerine gore bir 6grenme modeli
olusturulur. Tanima asamasinda ise bilinmeyen bir desen 6rnedi geldiginde (burada
siniflandirilacak olan desen 6rnegi ¢im sinifina aittir) ilk olarak 6grenme asamasinda
Ogrenilen 6grenme modeline gore siniflandirilacak goriintiiniin desen Ozellikleri elde
edilir. Daha sonra secilmis bir smiflandirma algoritmast kullanilarak bu desen
ozelliklerine gore siniflandirilacak olan goriintli 6rneginin en iyi uyustugu desen sinifi

olan ¢im (grass) siifina atama islemi gergeklestirilir (Sekil 2.13).



18

Leaves

Wood

@Gmss

-

Foil

Novel image to
be classified

Velvet

.
== %. 7 : . ...

Labelled images comprise training data

Sekil 2.13: Desen siniflandirilmasi probleminin gorsel gosterimi (Varma ve dig., 2005).

Siniflandirma problemlerinin odak noktasi desenlerin renkleri ile degil, desensel
goriinlimleri ile malzemelerin siiflandirilmasidir. Bu nedenle tiim goriintiiler gri
tonlamaya doniistiiriilerek ve hicbir renk bilgisi kullanilmayarak siniflandirma islemi

yapilmaktadir.

2.3.4. Desen Simiflandirilmasinda Kullanilan Yontemler ve Uygulama Alanlar:

Hasiloglu (2001) desen simiflandirmasi ¢alismasinda bir¢cok desen analizi yontemleri
icerisinden Dalgacik c¢erceveler yontemini Onermistir. Bu ¢alismada, Brodatz
albiimiinde yer alan birbirinden farkli ve birbirine benzeyen desen orneklerinden 16
tanesi segilerek 0°-360° degerleri arasinda rastgele dondiiriilmiis alt-ornekler
(pencereler) elde edilmistir. Her bir desenden elde edilen pencerelerde 16 farkli aci
degeri kullanilmistir. Pencereleme tekniklerinden ortiisen (overlapping), Ortiismeyen
(non-overlapping) ve diyagonal (koseden koseye) pencereleme yontemleri ile yeni
Onerilen piramit pencereleme yontemi kullanilarak hizli adaptif geriye yayiliml yapay
sinir aglar algoritmasi ile performanslart degerlendirilmistir. Yapay sinir aglarinin giris
katmaninda 4 adet néron (6znitelik) kullanilmistir. Yapay sinir aglarinin egitiminde, 16
farkli aciya sahip her bir 16 desen 6rneginden toplam 256 tane 6znitelik kullanilmistir.

Dalgacik doniisiimlerinden Haar dalgacik, Symlets dalgacik ailesi, Daubechies dalgacik
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ailesi ve Lemarie dalgacik ailesi kullanilarak skala=2 ve skala=3 igin pencereleme
yontemlerinin desen siniflandirilmasi i¢in performanslart karsilastirilmistir. En yiiksek
siniflandirma performansi, Onerilen piramit pencereleme teknigi kullanilarak skala
degerinin 2 (6znitelik sayisi=4) olarak secildigi Haar dalgacik yontemi ile egitim veri

seti lizerinde %100 ve test veri seti lizerinde %99.9 basari elde edilmistir.

Budak ve Sengiir (2015), desen smiflandirmasi calismasinda Olcekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii (OBOD) ve Kelime Cantas1 (KC) yontemleri kullanarak 6zellik
tabanli bir yaklasim oOnermisti. OBOD yontemi, imgenin boyutundan, kameranin
acisindan, ortamin 151k kosullarindan ve imgenin agisina bagli olmadan basarili bir
sekilde ozellik eslestirmesi yapabildiginden dolayi tercih edilmistir. KC modeli, her bir
gorsel kelimenin olusum sikliginin hesaplanmasindan sonra kiimelenerek bir kiitiiphane
olusturulmas1 esasina dayanmaktadir. Deneysel ¢alismalarda 25 sinifin her birinde
640x480 olgekli 40 adet desen goriintiisii iceren UIUCTex veri seti ve 11 smifin her
birinde 200x200 oOlgekli 432 adet desen goriintiisii iceren KTH-TIPS2-a veri seti
kullanilmistir. KTH-TIPS2-a veri seti her bir sinifta ayni1 desene ait 4 farkli aydinlanma
kosulu, 9 farklh 6lcek ve 3 farkli agiya sahip 108’er tane ornek olmasindan dolay:
UIUCTex’e gore zor bir veri setidir. Veri setinin 2/3’1 egitim setine geri kalani ise test
setine atanarak Destek Vektor Makineleri (DVM) smiflandiricisinin RBF ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak her bir veri setinin performanslart karsilastirilmistir. Veri
setlerine ait 6zellikler OBOD y&ntemi ile elde edilip k-ortalama algoritmasi ile egitim
veri seti i¢in gorsel kelimeler kiimelenmistir. Gorsel kelimelerin histogramlar
belirlendikten sonra normalize edilmistir ve egitim veri setinden elde edilen 6zellikler
ile test veri setinden elde edilen Ozellik histogramlarina gére DVM ile
siiflandirilmistir. Elde edilen sonuglara gore UIUCTex veri seti %91.2 basart orani,

KTH-TIPS2-a veri seti ise %72.1 basar1 oran1 gostermistir.

Yan ve dig. (2016) desen siniflandirilmasi i¢cin LBP karmasik aglar1 ve fraktal teorisinin
birlesiminden olusan yeni bir yaklagim olan FLCN yontemini 6nermistir. Bu yontemde,
karmasik aglar goriintliniin piksel iligkileri ve LBP Ozelliklerine gore insa edildikten
sonra karmagik aglar iizerindeki uygun parametre ve istatistiksel 6zelliklerin birlesimini
gorlintiinlin desenini olusturmak i¢in incelemislerdir. Deneysel ¢alismalarda Brodatz ve
HEp-2 Cells goriintiilerini igeren iki veri seti kullanilarak 6nerilen FLCN yontemi ile
birinci derece (first-order), LBP+DIFF, GLCM, CLBP ve CN modern yontemlerinin
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sonuclart karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore FLCN yontemi, boliinmiis
goriintiilerin siiflandirilmasinda %85.31 basar1 oran1 ve biyomedikal goriintiilerin ayirt

edilmesinde %81.16 basar1 orani ile diger kullanilan metotlara gore iistiin gelmistir.

Riaz ve dig. (2013), desenlerin smiflandirilmasi i¢in yonelim ve dlgek degerlerinden
bagimsiz yeni bir yaklasim Onermistir. Onerilen yontem, desenlerin boyut ve
yonelimlerine gore filtre temsillerini azaltabilen Gabor filtrelerine dayanmaktadir. Ayrik
Fourier doniigiimiiniin yer degistirme degismezlik o6zelligi kullanilarak yonelim ve
Olcekten bagimsiz desen 6zellikleri 6nerilmistir. Deneysel calismalarda Brodatz veri seti
kullanilarak 4 farkl test ortami olusturulmustur: Birinci testte, orijinal 512x512 boyutlu
Brodatz goériintiilerinden Ortiigmeyen pencereleme teknigi ile 128x128 boyutlu
makrokolonlar kullanilmustir. Ikinci testte, egitim kiimesinde orijinal goriintiiler test
kiimesinde ise 30° 60° 90° 120° 150° ve 200° derece dondiiriilmiis gorlintiiler
kullanilmistir. Ugiincii testte, egitim kiimesinde orijinal goriintiiler test kiimesinde ise
0.66, 0.8, 1.25 ve 1.5 degerlerinde Olgeklenmis goriintiiler kullanilmistir. Son testte ise,
egitim kiimesinde orijinal goriintiiler test kiimesinde ise 309, 60° 90° 120° 150° ve
200° derece dondiiriilmiis ve 0.66, 0.8, 1.25 ve 1.5 degerlerinde dlgeklenmis goriintiiler
kullanilmistir. Her bir test kiimesi lizerinde Onerilen yontem ile desen siniflandirilmasi
calismalarinda siklikla kullanilan LBP 6zellik ¢ikarim yontemi ve homojen desen (HT)
temsillerinin performans sonuglart DVM siniflandiricinin polinom ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak elde edilmistir. Deney sonuglarina gore tiim testlerde en iyi performansi

onerilmis yontem gostermistir.

Krishnan ve dig. (2016), desen smiflandirilmas: ¢alismalarinda Shearlet dontistimiinii
kullanarak  siniflandirma  tekniklerinin  performansin1i  arastirmistir.  Deneysel
calismalarda Brodatz albiimii icerisinden farkli siniflara ait 112 desen Ornegi
kullanilmistir.  Goriintii  desenlerinin ~ smiflandirilmasinda minimum  mesafe
siniflandiricisi ve lineer regresyon modeli kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara
gore, Shearlet doniisiimiiniin desenlerin siniflandirilmasinda farkli yonlerde gergeklesen
degisimlerine kars1 oldukg¢a hassas oldugu ve mevcut yontemlere gore daha basarili
oldugu kanitlanmistir. Ayrica, Shearlet donlisimii ¢ok yonlii temsillerinin etkin
olmasindan dolayr desen analizinde gelismis bir yontem olarak kabul edilmistir. En
yiiksek siniflandirma performansi, lineer regresyon i¢in Onerilen o6zellik kiimesi ile

%98.2 basar1 oraniyla elde edilmistir.
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2.4. DOGAL TiP GORUNTULER

2.4.1. Dogal Goriintiiler Nedir?

Dogal goriintiiler gercek diinyada kolaylikla karsilasabilecegimiz gokyiiziindeki
bulutlar, aga¢, meyve, ¢ayir, manzara gibi farkli tip goriintiilerden olusmus imge
uzayidir. Bizler gorme sistemimiz yardimiyla dogal diinyada karsilagtigimiz
goriintlilerin  dogal mi1 yoksa bilgisayarlar tarafindan rastgele bir sekilde mi
olusturuldugunu kolaylikla ayirt edebiliriz. Dogal goriintiiler belirli bir yapiy1 i¢erdikleri
icin bilgisayar tarafindan olusturulmus goriintiilerden farklidir. Bilgisayar {izerinde
rastgele bir sekilde olusturulan goriintiiler (bir aga¢ goriintiisii olsa bile) gercekte asla
dogal bir sahne icermez. Gergek diinyadaki olduk¢a biiyiik olasi tim goriintii uzay1
icerisinde dogal goriintiiler olduk¢a nadirdir (Ruderman, 1994). Biyolojik goérme
sistemleri evrim ve gelisimle birlikte aldiklar1 duyusal girdileri isleme almaya adapte
olmaktadir. Dolayisiyla dogal goriintiiler goérme sisteminin uyumu ile benzer

istatistiksel yapiya sahip olan veri kiimeleridir (Hyvérinen ve dig., 2009).

Tez kapsaminda kullanilan dogal goriintiiler kiimesi Sekil 2.14’de verilmistir (Favorov
ve Kursun, 2011). Bu tez kapsaminda desen tipi goriintiilerin siniflandirilmasi
caligmasinin yani sira dogal goriintiilerin siniflandirilmast da incelenmistir. Buradaki
amag; kullanilan dogal goriintiilerin insan biyolojik gérme sistemine giren verilere
benzer olmasindan dolay1r geleneksel goriintii isleme oOzellik ¢ikarim metotlar ile
biyolojik gbrme sisteminin veri isleme modeline benzer sekilde gelistirilmis Favorov’un

Katman-3 veri isleme modelinin basarimini karsilastirmaktir.
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Sekil 2.14: Tez kapsaminda kullanilan bes farkli dogal goriintii veri kiimesi (Favorov ve
Kursun, 2011).

Dogal goriintiiler uzayda dagilirken bilgisayar ortaminda rastgele olusturulan goriintiiler
gibi diizgiin dagilimli (uniformly distributed) goriintiiler degildir. Gergek diinyadaki
dogal goriintiilerin ¢ogu diizglin olmayan yapidadir ya da bir diger ifadeyle ¢ok fazla
sayida artiklik (redundancy) icermektedir (Hyvérinen ve dig., 2009). Diizgiin dagilimli
ve diizglin dagilimli olmayan imge 6rnekleri desen taniminin yer aldigi 2.3.1. boliimde

yer alan Sekil 2.11°de gosterilmistir.

2.5. OZNITELIK CIKARIMI VE ISTATISTIKSEL MODELLER

Oznitelik, bir nesneye ait ayirt edici karakteristik ozelliklerin fonksiyonu olarak
tanimlanir. Oznitelik ¢ikarmm, goriintii igerisinde yer alan bilgilerden problemin
¢Oziimiine iliskin yeni bilgilerin elde edilmesi islemidir. Bir siniflandirma probleminde
bir goriintiiye ait sekil, renk, desen, yansima, kenar Ozellikleri gibi Oznitelikler elde
edilebilir. Oznitelik vektodrlerinin siniflarda yer alan desen goriintiilerini birbirinden ne
kadar iyi ayirt edebildigi siniflandirma problemlerin basarisin1 dogrudan etkilemektedir.
Bu yiizden, smif i¢i degisimi en az simiflar aras1 degisimi en fazla olan en az sayida

Oznitelik ¢ikarmak 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin esas amacidir. Geleneksel goriintii
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isleme yontemleri, Ozniteliklerin belirlenmesinde sadece nesnelere ait yansima
bilgilerini kullanmaktadir. Desen siniflandirilmasi problemlerinde geleneksel goriintii
isleme yontemleri yetersiz kalmaktadir. Bu yiizden, nesneye ait sekil, desen, komsuluk
gibi bilgileri kullanan nesne tabanli goriintii isleme yontemleri desen siiflandirilmasi

problemlerinde daha dogru sonuglar iiretmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda desen tipi goriintiilerin ve dogal tip goriintiilerin siniflandiriimasi
problemlerine iliskin gelistirilen deneylerde piksel tabanli siniflandirma yontemi ile
nesne tabanli siniflandirma yéntemlerinden Gabor Dalgacik Déniisiimii ve Yerel Ikili

Desen (LBP) 6znitelik ¢ikarim yontemleri kullanilmugtir.

2.5.1. Piksel Ozniteliklerinin Cikarilmasi

Piksel tabanli siniflandirma, 1970’11 yillarda ¢ok bantli goriintiilerin islenmesiyle ilk kez
gelistirilmeye baslanmistir. Geleneksel goriintii isleme yontemlerinde, nesneye ait
oznitelikler belirlenirken nesnelerin sadece yansima bilgileri kullanilir. Istatistiksel
olarak siniflandirilacak goriintii gri-seviyeli piksel degerlerine gore benzer karakteristik

ozellikleri tagiyan piksel sinifina atanir (Altunkaya ve dig., 2011).

2.5.2. Gabor Dalgacik Déniisiimii (GWT) Oznitelik Cikarim Metodu

Imgelerin etkin bir sekilde analizini gerceklestiren Gabor dalgaciklari, insan gdrme
sistemindeki konik hiicrelerin uzaysal frekans ve yonelim secici oOzelliklerinden
esinlenerek hazirlanmistir. Gabor dalgaciklari, desen tipi imgelerin simiflandirilmasi
(Avci, 2007), kan damart hiicrelerini boliitleme (Yavuz ve Kose, 2014), parmak izi
tanima (Caliskan ve Ertugrul, 2015), MR beyin imgelerinden 6znitelik ¢ikarma (Bagci
ve Bai, 2007) gibi ¢esitli goriintii isleme ve bilgisayar goriisii uygulamalarinda yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir.

Karmagsik bir Gabor dalgacigi Gauss bi¢imli zarf fonksiyonu ile carpilmis siniis
fonksiyonlart olarak tanimlanabilir. 2 boyutlu bir Gabor dalgacik doniisimii I(x,y)
imgesinin katlanmasiyla elde edilir. Gabor dalgaciklarmin elde edilmesine dair
fonksiyon Esitlik 2.1°de gosterilmektedir (Petkov ve Kruizinga, 1997). Burada g(x,y)

fonksiyonu Gabor filtresini ifade etmektedir.
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10,y) = [[ 1<, yNg (x —x',y — y") dx'dy’ (2.1)
9gx,v;4,0,0,0,7v)=c¢ x12;£y12 cos(Zn% + @) (2.2)
X1 = XC0s® +ysing (2.3)
Yy, = —xsin@ + ycos ¢ (2.4)

Yukaridaki formiilde A kosiniis dalgasinin dalga boyunu, 6 dalgacigin yonelimini, ¢
sinlisiin fazini, 0 Gauss bigiminin yaricapint ve y Gauss bi¢iminin en boy oranini
belirtmektedir. Sekil 2.15’te 3 Slgekli ve 8 yonelimli Gabor filtrelerinin biiytikliik ve

gercel kisimlar1 gosterilmektedir.

L1 0000 3
OO0

OO0 0O O
4 1

¥a Fd 11 kY
« Fd 11N

Sekil 2.15: Gabor filtresinin 3 6l¢ek ve 8 yonelimdeki biiyiikliik imgelerinin (ilk 3 satir) ve
gercel imgelerinin (son 3 satir) goriiniimil.
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3-0lgek ve 8-yonelimli Gabor filtresi i¢in 32x32 boyutundaki gri-seviyeli bir imge
parcast kullanildiginda 3x8x32x32 =24.576 boyutunda bir Oznitelik vektorii olusur.
Goriildiigii iizere yiiksek boyutlarda imge i¢cin Gabor Ozellik sayist oldukca fazla
olacaktir. Bir imgenin komsu pikselleri yiiksek korelasyona sahip oldugundan Gabor
filtresinden kaynaklanan ozellik imgesinin boyutu indirgenerek bu bilgi fazlalig
azaltilabilir (Haghighat ve dig., 2015). Bu 6znitelikler birim varyans ve sifir ortalamaya
gdre normalize edilir. Ornegin; indirgemeyi hem satir hem de siitun i¢in 4 olarak
belirlersek 32x32 boyutundaki bir imge pargasmin (3x8x32x32)/4*4=1536 tane

Oznitelik vektorii olusacaktir.
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2.5.3. Yerel Ikili Desen (LBP) Oznitelik Cikarim Metodu

Ojala ve dig. (1996) tarafindan 6nerilen orijinal LBP operatdrii desen tanimlanmasinda
kullanilan gii¢lii bir aractir. Orijinal LBP operatorii, bir goriintiiniin her bir piksel
degerini 3x3 boyutundaki komsu piksel degerleri ile merkez piksel degerini eslestirir ve
sonucu bir ikili say1 olarak diisiinerek goriintiiniin piksel degerlerini etiketler. Etiketlerin
histogram degerleri bir desen tanimlayicisi olarak kullanilabilir. Orijinal LBP operatorii

Sekil 2.16°da gosterilmistir.

Orijinal LBP operatorii daha sonra farkli boyutlara sahip komsu degerlerini
kullanabilmek icin gelistirilmistir (Ojala ve dig., 2002). Burada, komsu piksel degerleri
icin R yarigapina sahip bir ¢ember iizerinde P 6rnekleme sayisini temsil eden LBPp
gdsterimi kullanilir. Ornekleme noktasi piksel bolgesinin merkezine denk gelmedigi

zaman ¢ift dogrusal ara degerleme (bilinear interpolation) yontemi kullanilmaktadir.

1 0 0 BinaryCode:
Threshold 10000111
1 0 Decimal
135
1 1210

Sekil 2.16: (a) Orijinal LBP operatord, (b) dairesel (8,1), (16,1) ve (8,2) komsuluklar (Zhao ve
dig., 2011).

Yukarida gosterilen orijinal LBP operatoriiniin calisma 6rneginde 3x3 boyutundaki bir
pencerede esik deger merkez pikselin gri seviyesi olan 56 degeridir. Merkez pikselin gri
seviye degeri sirasiyla 8 komsu piksel degerleri ile karsilastirilir. Burada
karsilastirilacak komsu piksel degeri esik degerden kiiciik ise 0, biiyiik veya esit ise 1
olarak etiketlenir. Her bir pencere alaninin 8 piksel ikili sayis1 belirlendikten sonra, her

bolge saat yoniinde veya saat yoniiniin tersi yoninde 2' (i =1,2,...,7) sayida
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agirliklandirma degeri atanir. 3x3 boyutunda bir alanda 8 bit ikili say1 vardir ve toplam
28=256 tane desen elde edilir. Ancak; 256 tane desen tipinin tiimii griintiiniin desen

0zelligini ¢ok 1yi tanimlayamaz.

Cok fazla ornek sayist P ve ¢ok biiylik yaricap degeri R kullanildiginda 3x3’liik bir
alanda kullanilan piksel sayis1 az olmasina ragmen (LBPpg)’nin ikili desen sayis1 ve
hesaplama maliyeti ¢cok fazla artacak aynm1 zamanda kullanissiz ve oldukga seyrek bir
histogram e¢lde edilecektir. Bu problemi ¢6zmek i¢in orijinal LBP operatoriiniin bir
bagka uzantisi olan diizenli desenlerin tanimi Ojala ve dig. (2002) tarafindan
gelistirilmistir. LBP dizisi ¢ember olarak kabul edildiginde eger LBP kod dizisinde
0’dan 1’e veya 1’den 0’a en ¢ok iki bit gecisi goriiliiyorsa LBP operatoriine diizenli
(uniform) denilmistir. Ornegin; 00000000, 00011100, 01000000 ikili kodlarindan en
ok iki bit gegisi goriildiigiinden diizenli desenlerdir. Diizenli LBP operatérii LBP}%
gosterimi Esitlik (2.5)’te verilmistir (Tan ve dig., 2016).

LBPY = |s(gp-1— 9c) — 5(g0 — 9| + 2P s(gi — 90) — s(gi-1 — 90| (2.5)

1,x =0
0,x <0

s(x) = {

Yukarida gosterilen LBPF% operatdriiniin formiiliindeki altsimge (P, R), R yarigapli bir
dairede P degeri kadar komsu piksel alaninda kullanilmasini temsil etmektedir.
Ustsimge u2 sadece ayni (uniform) desen kullanilmasini ve aym olmayan (non-
uniform) desenlerin ise tek bir etiket ile temsil edilmesini gdstermektedir. P 6rnek sayisi
verildiginde ayn1 yapiya sahip desen sayis1 P = P? — P + 2 formiilii ile temsil edilir.
Ornegin; 32x32 boyutundaki bir goriintiinin LBP% operatdril kullanilarak toplam
P=82-84+2=58 tane aym dagilimli desenler ve normal dagilimli olmayan desenlerin hepsi
ayni desen tipi 1 olarak temsil edildiginden toplam 59 tanedir. Diizenli LBP},‘% operatorii
kullanildiginda 6znitelik histogram boyutu biiyiik 6l¢iide azalmaktadir. Sekil 2.17’de bir
gOriintlinlin orijinal histogrami ile diizenli LBPé‘E operatorii kullanildiginda elde edilen

histogrami1 gosterilmistir.
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(a) LBP histogram (b) Diizenli LBP histogram

Sekil 2.17: Parmak izi goriintiisiiniin orijinal LBP ve diizenli LBP histogrami (Tan ve dig.,
2016).

LBP operatorii desen analizi, desen simiflandirilmasi, desen boliimlendirilmesi,
biyomedikal goriintiilerin siniflandirilmas1 ve yiiz tanmima gibi farkli uygulama
alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Doshi ve Schaefer (2012), desen analizi
calismalarinda es olusum matrisi, Gabor 6zellikleri gibi neredeyse tiim geleneksel desen
analizi yontemlerine gore LBP ve LBP’nin farkli eklentilerinin daha basarili olduklarini

yaptiklar1 ¢caligmayla ispatlamistir.

2.5.4. Katman-3 (L3) Veri isleme Modeli

Yapay oOgrenme ve desen tanima alanlarina ait dogrusal olmayan problemlerin
¢ozlimiine yonelik bir¢ok yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler igerisinden girdi
uzaymin daha yiiksek bir boyuta sahip yeni bir uzaya taginmasi sonucu Oznitelik
uzayinin elde edilmesi yontemi en etkilisidir (Sekil 2.18). Boylece, dogrusal olmayan
bir uzayda temsil edilen problem bu doniisiim sayesinde dogrusal yontemler ile

¢Oziilebilme imkan1 bulabilmektedir.

. . OZNITELIK UZAYI

X2
d)z(Xl!XZ)

GIRDI UZAYI
X,

Sekil 2.18: Girdi uzayinin “6znitelik” uzayma doniisiimii (Favorov ve Kursun, 2011).
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Yukarida gosterilen sol taraftaki sekil iki sinifa ait girdi uzaymin dogrusal olmayan bir
dogru ile ayrilmasini ifade ederken, sag taraftaki sekil ise dogrusal olmayan bir
doniisiim sonrasinda iki sinifa ait girdi uzaymin dogrusallastirilmasini ifade etmektedir.
Bu doniisiim sayesinde elde edilen 6grenme fonksiyonu yeni gelen bir girdiyi daha

kolay 6grenerek siniflandirabilecektir.

Desenleri algilama, kavrama, siniflama gibi konularda insan biyolojik gorme sistemi
yapist Ornek alinarak cesitli yontemler gelistirilmektedir. Gorme sisteminin en cok
bilinen ve en ¢ok calisilan alani1 birincil gérme korteksidir (V1). Birincil gorme korteksi,
alt katmanlar ve talamustan gelen girdileri kullanarak bir¢ok dogrusal olmayan
fonksiyonlart 6grenebilmektedir. Bu alanda kullanilan girdi uzaymin st katmanlar ile
stirekli bir etkilesim halinde olmasi nedeniyle hiicrelerin ¢iktilarinin sekillenmesine etki
eder. V1 alaninda yer alan 6 katman farkli fonksiyonel goérevleri yerine getirmektedir.
Bu katmanlar icerisinden gorsel bilgilerin alindigi ve LGN tarafindan filtrelenmis
bilgilerin ilk islendigi Katman-4 ic¢in gelistirilmis bircok matematiksel model vardir.
Katman-4 aldig: bilgileri dogrusal olmayan Gauss cekirdegine benzer bir doniisiimden
gecirerek problem dogrusallagtirma islemlerini gerceklestirir (Tiibitak Projesi, 2016).
Daha sonra yeni bir forma doniisen bilgiler daha detayli bir sekilde islenmesi igin
Katman 3’e gonderilir. Katman 3’te islenen bilgi tekrar L4’e gonderilerek daha {ist
seviyede ayni islemin tekrarlanmasi saglanir (Isenkul, 2016). Burada L4 katmanimnimn
fonksiyonel rolii Favorov’un calismasinda (Favorov ve Kursun, 2011) elde edilen
teorem ile bir kortikal alana giren bilgiler arasindaki dogrusal olmayan etkilesimleri
o0grenmeyi kolaylastirdigi ve bu bilgilerin 6grenilmesi amaciyla elde edilen etkilesimleri
dogrusallastirarak bir iist katmana ilettigi kesfedilmistir (Isenkul, 2016). L4 katmaninin
en Onemli Ozniteligi lokal olarak yerlesmis L4 alicilarin ¢ok yonlii fonksiyon
dogrusallagtirma o6zelligine sahip radyal tabanli fonksiyon (RBF) aglarina ¢evirdigi
Favorov’un c¢alismasinda gosterilmistir (Favorov ve Kursun, 2011). Katman-4 veri
isleme modelinde kedilerdeki birincil gérme kortekse (V1) benzer sekilde yapisal ve
fonksiyonel matematiksel ileri beslemeli baskilama L[4 modeli dogal goriintiiler
icerisindeki kendinden diizenli baglantilar kullanilarak formiilize edilmistir. L4
modelinde kullanilan gorsel girdi oriintiileri tez ¢alismasindaki YARD veri kiimesine ait
5 adet 500x335 boyutlarinda gri-seviyeli dogal goriintiileri icermektedir. Somers ve dig.
(1995)’nin modellemis oldugu retinal/ LGN modeli kullanilarak LGN’e benzer néronlar
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modellenmistir. Bu LGN katmaninda 91 adet ON-merkezli ve 91 adet OFF-merkezli
olmak iizere toplam 182 adet alict alanlar1 bulunmaktadir. Gergek L4 ile Favorov’un
gelistirmis oldugu L4 matematiksel modelinin problem dogrusallastirma yeteneklerinin

benzer oldugu Favorov’un ¢alismasinda gosterilmistir (Favorov ve Kursun, 2011).

Katman 2/3

Getirici
Sinir
Kaynaklan

Sekil 2.19: Kortikal siitundaki fonksiyon dogrusallastirma yontemi (Favorov ve Kursun, 2011).

Sekil 2.19°da gosterilen Katman-3 veri isleme modelinde L3 hiicreleri tarafindan alinan
girdiler ilk 6nce L4 katmam tarafindan dogrusal olmayan yontemle doniistiiriildiikten
sonra L3 katmani tarafindan islenir (Favorov ve Kursun, 2011). Bunun nedeni, L3
katmaninda bulunan girdilerin Sekil 2.19°da gosterilen fonksiyon dogrusallagtirma
yonteminden ¢ok daha karmasik, ayrintilt ve L3 ile dogrusal ilintinin ¢ok az olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu islem sayesinde L3 ile girdiler arasinda dogrusal ilinti artis
yapilarak dogrusal yontemler ile 6grenme fonksiyonlarinin olusturulmasi saglanmistir
(Isenkul, 2016). Katman-3 veri isleme modeli Sekil 2.19°da goriildiigii iizere Katman-4
veri isleme modelindeki her bir RBF ¢iktilarinin agirlikli toplamindan olusmaktadir. Bu
tez ¢alismasinda kullanilan Katman-3 veri isleme modeli, lokal Katman-4’lerin dogrusal
boyut indirgeme yontemi ile 5 boyutlu Katman-3 gdsteriminin elde edilmesinden
olusturulmustur (Tiibitak Projesi, 2016). Boylece, desenlerin siniflandirilmasinda ¢ok
daha fazla sayida L4 6zniteligi kullanmak yerine 5 tane L3 6zniteligi kullanilarak hem
siniflandiricinin bagarim sonuglarinda hem de zaman maliyeti acisindan daha etkili ve

kullanigl bir yontem olmustur.
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2.6. YAPAY OGRENME VE ISTATISTIKSEL ANALIZ

2.6.1. Yapay Ogrenme Nedir?

Ogrenmek, belli durumlar ve sorunlar karsisinda tepki ve davranis olusturma ve bu
davranislar1 degistirerek yenilerini edinebilme yetenegidir (TDK, 2017). Ogrenme ayn1
zamanda deneyim, egitim ve calisma yoluyla davranista meydana gelen uzun siireli

degisimler olarak da tanimlanabilir.

Insan zekdsinin bilgisayarlara aktarilabilmesi diisiincesi yapay zeka calismalarinin
temelini olusturmustur. Boylece, bilgisayarlarin ¢cabuk islem yapabilme, tasinabilirlik,
kolay kopyalama gibi oOzellikleri ile yapay zekanin sundugu bircok avantajdan
faydalanilabilir. Yapay Ogrenme, acik bir sekilde o6grenme algoritmasi olmadan
deneysel verilerden elde edilen bilgiler yardimiyla bilgisayarlara 6grenme olanagi
saglayan yapay zekanin bir alt dalidir. Bir problemi bilgisayarlarda ¢6zebilmek i¢in bir
algoritmaya ihtiya¢ duyulmaktadir; ancak her problemin ¢6ziimii i¢in bir algoritma
mevecut degildir. Ornegin; verilen birgok tamsay:r degerlerini siralamak igin mevcut
algoritmalar vardir; ancak e-posta adreslerine gelen istenmeyen mesajlari siniflandirmak
gibi ¢ogu problemler i¢in bir 6grenme algoritmasi1 mevcut degildir (Alpaydin, 2014). Bu
gibi problemlerin ¢6ziimiinde insandaki Ogrenme siireclerinden faydalanilarak

gelistirilen yapay 6grenme yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Yapay 0grenme; parmak izi tanima, yliz tanima, istenmeyen e-postalari filtreleme, hava
durumu tahmini, konusma tanima, desen tanima, desen smniflandirma, miisteri
segmentasyonu (Schapire, 2008) ve duygu analizi (Nizam ve Akin, 2014) gibi birgok
farkli problemler i¢in ¢6zlimler bulmamiza yardimci olmaktadir. Bu tez kapsaminda
yapay Ogrenme yaklagimlari kullanilarak desen simiflandirmasi problemleri

incelenmistir.

2.6.2. Ogrenme Yontemleri

Yapay Ogrenmede iki varlik 6nemlidir: Bunlardan birincisi belirli bir gorevi yerine
getirmek icin gerekli bilgiye sahip olan 6gretmen (teacher), ikincisi ise gorevi yerine
getirmesi i¢in ogrenmesi gereken Ogrencidir (learner). Camastra ve Vinciarelli (2008)

O0grenme yontemlerini 4 bolimde siniflandirmastir:
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e Ezbere dayali 6grenme (rote learning),
e Talimatlardan 6grenme (learning from instruction),
e Benzetim yoluyla 6grenme (learning by analogy),
e Omneklerden 6grenme (learning from examples),

o Gozetimli 6grenme (supervised learning),

o Gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning).

2.6.2.1. Ezbere Dayali Ogrenme

Ezbere dayali 6grenme, yeni bilgiyi 6grenene dogrudan iletir ve 6grenen tarafindan
gerceklestirmesi gereken higbir ¢ikarim s6z konusu degildir. Bu 6grenme yontemine
ornek olarak 6grenen tarafindan higbir ¢aba gerektirmeyen bilgisayar programlart ve
yeni gelen bilgiden ¢ikarimlar olmadan dogrudan 6grenmeye dayanan ilkel veri taban

sistemleri verilebilir (Camastra ve Vinciarelli, 2008).

2.6.2.2. Talimatlardan Ogrenme

Talimatlardan 6grenme, 6grenenin bir 6gretmen ya da ders kitabindan edindigi bilgileri
girdi dilinden baska bir igsel bir dile doniistiirmesine dayanir. Yeni bilgiler etkin
kullanim i¢in Ogrenen tarafindan baz1 c¢ikarimlar yapilarak Onceki bilgiler ile
biitlinlestirilir. Bu 6grenme yonteminde egitim yontemleri taklit edilir (Camastra ve

Vinciarelli, 2008).

2.6.2.3. Benzetim Yoluyla Ogrenme

Benzetim yoluyla 6grenme, yeni durumda etkili bir sekilde yararli olabilecek yeni
kavram veya beceriye giiclii benzerlik getiren yeni gercekler veya beceriler edinmeye
dayalidir. Bu 6grenme yonteminde, dgrenen daha fazla ¢ikarim yapmalidir. Ornegin;
orijinal olarak tasarlanmamig bir bilgisayar programi yakin iliskili fonksiyonlar
gerceklestiren mevcut bir bilgisayar programina doniistiirmek i¢in benzetim yoluyla

O0grenme yontemi kullanilabilir (Camastra ve Vinciarelli, 2008).

2.6.2.4. Orneklerden Ogrenme

Orneklerden Ogrenme, talimatlardan Ogrenme ve benzetim yoluyla Ogrenme
yontemlerinden daha fazla ¢ikarimin yapildigi basit 6grenme olarak da bilinen bir
yontemdir. Ogrenen daha dnceden verilen drnekleri kullanarak yeni bir kavram veya
ornek igin genelleme yapmalidir. Orneklerden &grenme iki Ogrenme yontemine

ayrilmaktadir: Gozetimli 6grenme ve gozetimsiz 6grenme.
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Gozetimli é6grenme: Gozetimli 6grenme (veya 6gretmen tarafindan 68renme)
yonteminde veriler girdi-¢ikti degerlerinden olusan ornekleri kapsamaktadir. Bu
ogrenme seklinde veri kiimesi iki kiimeye ayrilir: Egitim ve test kiimesi. Egitim
kiimesinde girdi-¢ikt1 degerleri birlikte yer alir ve her bir 6rnek etiketlenmis
olarak kabul edilir. Secilen bir gozetimli 6grenme algoritmasi ile e8itim kiimesi
incelenir ve yeni ornekleri eslestirmek ic¢in kullanilabilen bir 6grenme modeli
elde edilir. Elde edilen bu model 6nceden orneklerin bilinmedigi test kiimesi
iizerinde model basarim Olgiitlerine gore simiflandiricinin basarist  dlgiiliir
(Camastra ve Vinciarelli, 2008). Literatiirde bu 6grenme ydntemi denetimli
o0grenme, danigsmanli 6grenme ve egiticili/egitmenli 6grenme olarak da
bilinmektedir. Gézetimli 6grenme ¢ikt1 tiirlerine gore siniflandirma ve regresyon
olarak ayrilmaktadir. Siniflandirma, girdi vektoriinii sonlu sayidaki bir ayrik
kategoriye atamay1 amaglayan problemlerdir (Mohri ve dig., 2012). Ornegin; bir
hastaligin teshisi probleminde, ¢ikis degerlerinin ‘hasta’ veya ‘hasta degil’ gibi
bir smif ¢iktis1 oldugu problemler siniflandirma problemlerine 6rnek verilebilir.
Regresyon ise, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi 6lgmeyi saglayan
bir metottur. Cikis degerlerinin gercek c¢iktt degerleri ile temsil edildigi
problemler regresyon problemleri olarak bilinir. Ornegin; bir dgrencinin derse
gelmedigi giin sayisi ile o dersteki basart oraninin 6l¢iilmesi, basing ile sicaklik
arasindaki iliskinin dl¢iilmesi veya bir kisinin gelir diizeyi ile tiiketim giderleri
arasindaki iligkinin 6lgiilmesi regresyon problemlerine Ornek verilebilir

(Wikipedia, 2017).

Gozetimsiz ogrenme: Gozetimsiz 6grenme, sadece girdi degerlerinin oldugu ve
ciktr degerlerinin olmadig1 bir 6grenme yontemidir. Gozetimsiz 6grenmede hig
Ogretmen yoktur. Bu O08renme yoOnteminin amaci, verilerin izlenmesi ile bu
orneklerin  Ozellikleri  arasindaki  benzerliklerin ~ bulunarak  siniflarin
tanimlanmasidir (Camastra ve Vinciarelli, 2008). Gozetimsiz 6grenme, goriintii
ve metin segmentasyonu, aldigi iiriin bakimindan miisterilerin siniflandirilmasi,
bitki ve hayvan gruplarinin o6zelliklerine gore smiflandirilmasi, deprem
bolgelerinin 6nem sirasina gore belirlenmesi ve desen gruplarinin kesfedilmesi

gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir.
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2.6.3. Modelleme

Yapay Ogrenmenin amaci, egitim kiimesindeki verilerden oOgrenme islemini
gerceklestirip bir model ortaya c¢ikarmak ve bu modeli daha oOnce goriilmemis
orneklerden olusan test kiimesi ilizerinde analiz ederek sonu¢ elde etmektir. Yapay
ogrenme modeli 3 farkli durumda bulunabilir: On yargi durumu, normal durum ve

varyans durumu (Sekil 2.20) (Mishchenko., 2017).
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Sekil 2.20: Yapay 6grenme modelleri (Mishchenko, 2017).

On yarg1 durumu, ¢ok basit ve ¢ok fazla &n bilginin yer aldigi bir modeldir. Bu model
test kiimesi tizerinde verileri iyi temsil edemediginden dolayr model basaris1 diisiiktiir.
Varyans durumu, ¢ok fazla karmagik ve esnek bir modeldir. Bu yiizden; bu model biitiin
giirtiltileri temsil ettiginden dogru bir iliski bulamaz. Bu iki durumda model basarimi
icin 1yi bir model degildir. Normal durum, bu iki modelin ortasinda bulunur, ne ¢ok

basit ne de ¢ok karmasik bir modeldir (Mishchenko., 2017).

Yapay Ogrenme ¢alismalarinda model se¢imini gerceklestirirken iki yol izlenebilir.
Birinci yolda, ayn1 6grenme modelinin farkli parametre degerlerindeki basarilari test
kiimesi iizerinde karsilastirilarak en iyisi segilebilir. Ikinci yolda ise, farkli 6grenme
modelleri kullanilarak test kiimesi iizerindeki basarilar1 karsilastirilarak en 1iyisi

secilebilir.

Bu tez ¢alismasinda, birinci yol izlenerek Destek Vektor Makineleri (DVM)’nin farkh
parametre degerleri ve farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile desen siniflandirmasi problemi

i¢in model basarimlari karsilastirilmistir.
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2.6.3.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM)’nin teorik temelleri 1960’11 yillarda V. Vapnik
tarafindan ortaya atilmis ve 1995 yilinda da smiflandirma icin 6nerilmistir. DVM,
istatistiksel 6grenme teorisine diger bir deyisle Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisine
dayali bir gozetimli 6grenme ve smiflandirma yontemidir. DVM’nin amaci, genelde
{+1, -1} smuf etiketlerinden olusan iki smifa ait 6rneklerin bilindigi bir uzay1 ikiye
bolen en iyi karar fonksiyonunu tahmin etmek veya karar sinirlarini (hiper diizlemlerini)
belirlemektir (Cortes ve Vapnik, 1995). Sekil 2.21°de gosterildigi gibi iki sinifli verileri

birbirinden ayirabilen bir¢ok hiper diizlem bulunabilir.

Sekil 2.21: Iki sinifli bir problem i¢in hiper diizlemler (Wikipedia, 2017).

Iki sinif arasindaki siir1 maksimuma g¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper diizleme
optimum hiper diizlem ve smir genisligini sinirlandiran noktalara ise destek vektorler
denilmektedir (Sekil 2.22). Destek vektorler bulundugu sinifin orijine en yakin olan
elemanlaridir. Ayirict diizlemin optimum olmasi i¢in destek vektorlerle ayirict diizlem

arasindaki mesafenin maksimum olmasi gerekir (Comak, 2004).
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Destek Vektorien

O O o “ Optimum Hiper-Ddzlem
w-x+b=0

<V

Sekil 2.22: Optimum hiper diizlem ve destek vektorleri (Wikipedia, 2017).

Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda xi€R® 6zellikler vektorii her biri yi={-1,+1} ile
gosterilen simiflardan birine ait olmak {izere n sayidaki egitim verisi{xi,yi}seklinde ifade

edilsin. Bu durumda, ayirici asirt diizlem f(x) fonksiyonu ile ifade edilir:
fX)=wtx+b=Y" wix;+b (2.6)

Burada w, asir1 diizlemin normalini, b sabiti ise sapma degerini ifade eder. |b|/||w|| asir1
diizlemin orijine olan uzaklig1, x asir1 diizlem tizerindeki herhangi bir nokta olmak tizere
f(x) = wt.x + b = 0 kosulunu saglamaktadir. Ayiric1 diizlem verileri ikili smiflar igin

Esitlik 2.7°deki gibi yazilir.
Smif 1: f(x) > 0iginy; = +1 (2.7)
Smif 2: f(x) < 0iginy; = —1

DVM’ler iki smifli problemler iizerine kurulu bir siiflandiricidir. Ancak; bircok
problemlerde coklu smif etiketlerine sahip verileri siniflandirma ihtiyaci duyabiliriz.

Sekil 2.23’de ¢oklu siniflar icin DVM yontemi gosterilmistir.
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Sekil 2.23: Coklu sinif problemleri i¢in hiper diizlemler.

Coklu siif etiketlerine (i=1,2,...,n) sahip verileri DVM ile siniflandirilabilmek i¢in 2

yontem bulunmaktadir: 1-v-r (bire karsi kalanlar) ve 1-v-1 (bire karst bir) yontemi
(Wikipedia, 2017).

1-v-r (bire karst kalanlar) yontemi: Vapnik tarafindan 1998 yilinda dnerilmistir.
Bu yonteme goére metodun her bir c¢alistirllmasinda bir sinifa ait olan veriler
diger tiim smf etiketlerine sahip olan verilerden ayrilmasi stratejisi {izerine
kurulmustur. Bu yontemin dezavantaji ise egitim kiimesindeki veriler ¢ok sayida

oldugunda egitim siiresinin artmasidir.

1-v-1 (bire karst bir) yontemi: Bu yontemde k sayida etikete sahip veriler igin
k=kx+(k—1)/2 sayida destek vektoriin egitilmesi gerekmektedir.
Kullanilacak sinif etiketi sayisina gore destek vektor sayilari degismektedir.
Ornegin; ii¢ sinifa ait verilerin bulundugu bir problemde, birinci smiflandirict A
ve B etiketine sahip smmiflar1 birbirinden ayirir. Ikinci simiflandirici, A ve C
etiketine sahip siiflar1 birbirinden ayirir. Ugiincii siniflandirici, B ve C etiketine

sahip smiflar1 birbirinden ayirir (Sekil 2.23).

2.6.4. Model Secimi ve Degerlendirme

Bir modelin performansinin degerlendirilmesi i¢in literatlirde gelistirilmis bir¢ok model

basarim Olgiitleri ve yontemleri bulunmaktadir. Model degerlendirme yontemleri ve

modelin degerlendirilmesi i¢in kullanilan model basarim Olgiitleri bu bdliimde

aciklanmustir.



37

2.6.4.1. Model Performans Degerlendirme Yontemleri

Yapay 6grenme metotlar1 kullanilarak herhangi bir problemin ¢dziimiine uygun olarak

bir model elde edilmektedir. Degerlendirme islemi, uygulanan bir¢ok model icinde

hangi modelin daha iyi oldugunu bulmak ve ileride 6grenme modelinin ne dlgiide 1yi

calisacagini anlamak icin yapilmaktadir. Bir modelin performansi kullanilan yapay

o6grenme metodunun haricinde sinif dagilimi, egitim ve test kiimelerinin belirlenmesine

de baglidir. Model performansini degerlendirmek i¢in gelistirilmis yontemlere asagida

kisaca yer verilmistir.

Hold-out: Bu yontemde veri seti egitim kiimesi ve test kiimesi olarak ikiye
ayrilmaktadir. Egitim kiimesinde, model sec¢imi i¢in se¢ilmis olan siniflandirma
algoritmasinin egitiminin gergeklestirilmesi, se¢ilen model igin en iyi
parametrelerin  belirlenmesi  gergeklestirilir. Test kiimesinde ise egitim
asamasinda belirlenen parametreler ile modelin genel performansi bulunur. Bu
yontemin dezavantajlari, veri setinin kii¢iik olmasi durumunda test kiimesi i¢in
yeteri kadar verinin yer almamasi veya egitim ve test kiimesi sadece bir kere
olusturuldugu ic¢in bu ayrimdan kaynaklanan hata oraninda sorunlarin

olabilmesidir.

Tekrarhh Hold-out: Bu yontemde veri seti farkli alt kiimelere boliinerek hold-
out islemi tekrarlanir. Her egitim asamasinda veri setinin belli bir oran1 egitim
kiimesine geri kalani ise test kiimesine atilir. Egitim kiimesinde karar verilen
model ve parametreler kullanilarak test kiimesi iizerinde genel performans
sonuclart elde edilir. Son olarak alinan tiim performans sonuglarinin ortalamast
bu yontemin performansimi gostermektedir. Bu yoOntemin dezavantaji farkli

egitim agsamalarinda test kiimelerinin ortiisebilmesidir.

Capraz Gecerleme (Cross Validation): Capraz gecerleme, k-kat capraz
gecerleme (k-fold) ve birini disarida birak ¢apraz gecerleme (leave one out-
LOOCV) olmak iizere iki farkli bi¢imde uygulanabilmektedir. K-kat capraz
gecerleme yontemi, veri seti k esit pargaya ayrilarak her seferde k pargadan bir
tanesi test, k — 1 tanesi de egitim i¢in kullanilmaktadir. Sonugta elde edilen k

tane hata oranmin ortalamasi alinarak modelin tim tahmin hatasi bulunur
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(Kartal, 2015). Sekil 2.24°’de k=5 degeri i¢in c¢apraz gecerleme sematize

edilmistir.
Data
Fold 1 Training ITest
LY
Fold 2 Test|  f
Fold 3 Testl = b - _:] Average
Fold 4 T estl @
,” Final Measure
Fold 5 | Test] / of Performance

Sekil 2.24: 5-kat capraz gecerleme (Wikipedia, 2017).

Birini disarida birak yontemi ise, veri setinde her seferinde sadece 1 6rnek test
veri seti, geri kalan Ornekler ise egitim veri seti olarak kullanilmaktadir. Bu
yontem Ozellikle veri setindeki ornek sayisinin ¢ok az oldugu durumlarda veya

0zellik se¢imi yapilmas1 durumlarinda tercih edilmektedir.

Bootstrap drnekleme: Bootstrap yontemi, standart sapma, giiven araligi gibi
istatistiklerde ve parametrik olmayan tahmin yapma caligmalarinda kullanilan
basit ve giivenilir bir yontemdir. Bu yontem, mevcut veri setindeki gozlemlerin
herhangi bir sayr miktar1 kadar rastgele segilmesi sonucu yeni veri setlerinin
olusturulmasi mantigina dayanmaktadir. Egitim veri kiimesi olusturulurken
secilen ornekler veri setinden ¢ikarilmadigi i¢in ayni 6rnekler egitim kiimesinde
de bulunabilir. Yonteme ait sematik gosterim Sekil 2.25°te yer almaktadir
(Takma ve Atil, 2003). Test kiimesi olusturulurken ise, egitim veri kiimesi
igerisinde yer alan veriler hari¢ gercek veri setindeki verilerden olusturulur.

Boylece, test veri kiimesinde her 6rnek sadece bir defa tekrar etmektedir.
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Sekil 2.25: Bootstrap metodunun sematik gosterimi (Takma ve Atil, 2003).

Ogrenmeli

measure) agiklanmistir.

2.6.4.2. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Tablo 2.1: Karigiklik matrisi (Wikipedia, 2017).

C, (Positive)

C, (Negative)

C, True positive | False negative
(Positive) TP FN

C, False positive | True negative
(Negative) FP TN

yapay Ogrenme c¢alismalarinda Ogrenme algoritmalarinin
basarilarin1 degerlendirmek igin cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler bir
problemin ¢o6ziimii i¢in uygulanmis cesitli siniflandiricilar igerisinden en iyisini
secebilmemiz igin bizlere yardimei olmaktadir. Siiflandiricinin kalitesinin Olgiisii her
bir smif i¢in dogru siniflandirilmis ve yanlis smiflandirilmis orneklerin gosterildigi
karigiklik matrisi (confusion matrix) tarafindan belirlenir. Tablo 2.1’de ikili bir
siiflandirma problemi i¢in karisiklik matrisi gosterilmistir. Bu tabloya gore ikili
simiflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde kullanilan dogruluk (accuracy), hata

orani (error rate), duyarlilik (sensitivity ya da recall), kesinlik (precision) ve f-6lg¢iiti (f-

2 Positive

>Negative
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Dogruluk - Hata Orani: Dogru simiflandirilmis ornek sayisinin (TP 4+ TN), toplam
ornek sayisina (TP + TN + FP + FN) oranidir (Esitlik 2.8). Hata orani ise bu degerin
I’e tamlayanidir (Esitlik 2.9). Diger bir ifadeyle yanhs siniflandirilmis 6rnek sayisinin
(FP + FN) toplam ornek sayisina (TP + TN + FP + FN) oramidir.

TP + TN (2.8)
TP + TN + FP + FN

Dogruluk orant =

FP + FN (2.9)
TP +TN + FP + FN

Hata orant =

Duyarhilik (sensitivity): Smiflandiricinin pozitif siif etiketlerini tahmin etmesindeki
etkililigini gosterir. Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek TP sayisinin, toplam pozitif

ornek sayisina (TP + FN) oranidir (Esitlik 2.10).

TP (2.10)

Duyarlilik = ———
Wartite = Tp + FN

Kesinlik (Precision): Kesinlik, sinifi 1 olarak tahmin edilmis True Pozitif TP 6rnek

sayisinin, sinifi 1 olarak tahmin edilmis tim 6rnek sayisina (TP + FP) oranidir (Esitlik

2.11).

TP (2.11)

Kesinlik = m

F-olciitii (F-measure): Kesinlik ve duyarlilik Olgiitleri tek basmna anlamli bir
karsilagtirma sonucu c¢ikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olgiitii beraber
degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. F-olgiitii, kesinlik (K) ve duyarliligin (D)
harmonik ortalamasidir (Esitlik 2.12).

oD K (2.12)

F — dleitt =
oletitii DT K
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. GEOMETRIK GORUNTU DONUSUMLERI

Bir goriintii lizerinde bilyiiltme, kiigiiltme, dondiirme veya egme islemlerini
gerceklestiren fonksiyonlara geometrik fonksiyonlar denir. Geometrik goriintii
doniisiimleri ¢esitli uygulamalar igin kullamlabilir. Ornegin; gériintii tanima
uygulamalarinda kullanilacak egitim kiimeleri geometrik donilisiim fonksiyonlari
yardimiyla yapay olarak olusturulabilir. Geometrik goriintii doniisiim yontemleri afin
(affine) doniisiimler ve perspektif doniisiimler olmak iizere iki cesittir (Sekil 3.1). Bu tez
calismasinda desen siniflandirmasi testlerinde kullanilacak goriintii  kiimelerini

olusturmak i¢in afin dontistimler kullanilmistir.

Perspective (3x3
Affine (2x3) cr‘merJq'm'Ehy' :I
Paralledograms i

(Incledes al| of Affine)

L =
D2 A

a)Afin Donlistim b)Perspektif Doniisiim

Sekil 3.1: Afin doniisiim ve perpektif doniisiim (Bradski ve Kaehler, 2008).
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3.1.1. Afin (Affine) Doniisiimler

Afin doniistimde, 2x3 boyutunda bir haritalama matrisi temel alinarak bir dikdortgen bir
paralelkenara doniistiiriiliir. Afin doniisiimde x ve y koordinat sisteminde parametre
olarak egme ve dondiirme matrisleri kullanilmaktadir. Burada kullanilan parametrelerin
¢dziimii icin koordinatlar1 bilinen 3 ortak noktaya ihtiyag vardir. Ornegin; bir ABCD
paralelkenar afin doniisiim sonucu bir A’B’C’D’ paralelkenarina doniistiiriilebilir. Afin
dontisiimler sonucu olusan goriintiilerin seklinin degistigi fakat kenarlarinin paralel
kaldig1 goriilmektedir (Sekil 3.1.a). Afin doniisiimler ile 6teleme, dondiirme, dlgcekleme

ve kesme islemleri gergeklestirilebilir.

3.1.1.1. Oteleme islemi

Oteleme islemi, x ve y koordinat sisteminde yer alan bir goriintiiniin istenilen piksel
miktar1 kadar yatay veya diisey eksende kaydiriimasi islemidir (Sekil 3.2). Oteleme
isleminde seklin bigimi, yonii ve boyutu degismezken sadece konumu degisir. Oteleme
islemi sonucunda yatay veya diisey eksende tasmalar meydana gelebilir. Bu gibi
durumlar1 6nlemek amaciyla gesitli yontemler Onerilmistir. Ornegin; tasan pikseller
isleme alinmayabilir, goriintlinlin boyutu oteleme islemiyle orantili olarak artirilabilir
veya tagan her piksel (0,0) koordinat noktasindan tagsma miktar1 kadar ileri veya geri bir
konuma yerlestirilebilir. Bu yontemlerden en kullanigh olant son yontemdir. Bu tez
kapsaminda x ve y koordinatlarindan istenilen piksel miktarina gore gergeklestirilen
Oteleme problemi testlerinde tagma sorununa karsin bir matematiksel formiil

uygulanmistir. Boylece 6teleme islemi belirli bir alanda gerceklestirilmistir.

b) x ve y ekseninden Gtelenmis goriintii

Sekil 3.2: Oteleme islemi (Wikipedia, 2017).
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3.1.1.2. Dondiirme islemi

Dondiirme islemi, x ve y koordinat sisteminde yer alan bir goriintiiniin istenilen
koordinat ekseninde dondiiriilmesidir (Sekil 3.3). Dondiirme islemi, saat yoniiniin tersi
yoniinde bir agiyla x ve y ekseni yoOniinde yapilabilecegi gibi orijin etrafinda da

gerceklestirilebilir.

a) Normal goriintii b) 90 derece dondiiriilmiis goriintii

Sekil 3.3: 1 Dondiirme islemi (Wikipedia, 2017).

3.1.1.3. Olcekleme islemi

Olgekleme islemi, x ve y koordinat sisteminde yer alan bir goriintiiniin boyutunun
istenilen derecede degistirilmesidir. Her iki koordinat ekseninde ayni veya farkli
derecede oOlgekleme iglemi yapilabilir. Sekil 3.4’te orijinal boyutu 385x385 olan bir

goriintliniin 100x150 boyutuna 6l¢ekleme islemi sonrasindaki hali gosterilmistir.

a) 385x385 boyutlu orijinal goriintii b) 100x150 boyuta Slceklenmis goriintii

Sekil 3.4: Olcekleme islemi (Wikipedia, 2017).
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3.1.1.4. Kesme islemi

Kesme islemi, x ve y koordinat sisteminde yer alan bir gorlintiiniin yatay ve diisey
eksenden istenilen piksel miktarina ve pencere boyutuna denk gelen bdlgenin
kirpilmasidir. Sekil 3.5’te orijinal goriintiiniin istenilen koordinat degerlerine ve

istenilen pencere boyutuna gore kesme islemi gosterilmistir.

a) Orijinal goninti b) Kesme isglemi uygulanmig gorinti

Sekil 3.5: Kesme iglemi (Wikipedia, 2017).
3.1.2. Perspektif Doniisiimler

Perspektif doniisimde, 3x3 boyutunda bir haritalama matrisi temel alinarak bir
dikdortgen eskenar dortgene ya da yamuga doniistiiriilebilir (Sekil 3.1.b). Bu
dontisimde x ve y koordinat sisteminde parametre olarak sadece egme matrisi
kullanilir. Dondiirme matrisi kullanilmadigindan dolay1 elde edilen goriintii bir
dondiiriilmiis goriintlii degil eskenar dortgene cevrilmis goriintiidiir. Afin doniisiimden
farkli olarak kullanilan parametrelerin ¢oziimii i¢in 3 ortak nokta yerine 4 ortak noktaya

ihtiya¢ duyulur.

3.2. HISTOGRAM ESITLEME

Histogram, bir goriintlinilin igerdigi piksel degerlerinin agirligini temsil eden grafiksel
bir gosterimdir. Bir goriintliniin histogram grafigi temsil ettigi goriintiiniin parlaklik
degerleri veya renk tonlar1 hakkinda bilgi verir. 8-bit parlaklik degerlerine sahip bir
goriintiiniin histogram grafigi 0-255 arasi gri-seviye piksel degerleri ile temsil edilir.
Koordinat sisteminde x ekseni goriintiiniin parlaklik deger araligini, y ekseni ise

goriintlinlin igerdigi piksel degerlerinin agirligini temsil eder.
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Histogram esitleme yontemi, herhangi bir goriintiideki renk degerlerinin belirli bir
alanda kiimelenmesinden kaynaklanan renk bozukluklarini gidermek amaciyla
kullanilir. Histogram esitleme sonrasinda 8-bit parlakliga sahip gri-seviyeli bir
goriintiiniin histogram grafigi 0-255 renk tonlar1 arasinda homojen olarak dagilir. Sekil
3.6’da 8-bit parlaklik degerleri ile temsil edilen gri-seviyeli bir goriintiiniin orijinal
histogram grafigi ve histogram esitleme sonrasi olusturulan histogram grafigi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.6: Histogram esitleme (Wikipedia, 2017).

3.3. TALAMIK KATMAN FILTRESI (DIFFERENCE OF GAUSSIANS:
MEXICAN HAT)

Talamik katman filtresi (gausslarin farki ya da Meksikali sapka), orijinal goériintiiniin
daha az bulanik olan bir versiyonundan orijinal gri-tonlamali goriintliniin bulanik
halinin ¢ikartilmasini igeren bir gri-tonlamali goriintii gelistirme algoritmasidir. Bulanik
gorlntiiler, orijinal gri tonlamali goériintiiniin farkli standart sapmalara sahip Gauss
cekirdegi ile konvoliisyon islemi sonucunda elde edilir. Gauss ¢ekirdegi kullanilarak bir

goriintii  bulaniklagtirilldiginda sadece yiiksek frekansli bilgiler bastirilir. Orijinal
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goriintiiniin daha az bulanik olan bir versiyonundan orijinal gri-tonlamal1 goriintiiniin
bulanik halinin ¢ikartilmas1 sonucunda iki goriintii arasinda korunan frekans
araligindaki uzamsal bilgi korunur. Goziin retinasinda bulunan sinirsel islem gelen
bilgileri beyne iletmek icin aktarilan goriintiilerden detaylari nasil ¢ikartiyorsa
Gausslarin farki algoritmasi da aynit mantikta tasarlanmistir. Sekil 3.7’de farkli standart

sapmalara sahip iki Gauss egrisinin ¢izimi ve bu egrilerin Gauss farki gosterilmistir

(Wikipedia, 2017).

Difference of Gaussians
Operator in One Dimension

1.5 —
&= Sigma = 0.3
Figure 1 == Sigma = 1.0
1 == Difference
3
>05
=
o
-0.5

Position

Sekil 3.7: Gausslarin farki: Meksikali sapka dalgacik.

Gausslarin farki algoritmasi ikili bir goriintiide bulunan kenarlar1 belirginlestirmede
veya goriintliye ait diger ayrintilarin 6n plana ¢ikartilmasinda kullanilabilir. Talamik

katman filtresi adiyla da bilinen bu filtrenin ¢iktis1 Sekil 3.8’de gosterilmistir.

a) Orijinal goriintii b) Talamik Katman Filtresi sonras: goriinti

Sekil 3.8: Orijinal goriintii (a), talamik katman ¢iktis1 (b).
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Talamik katman filtresi bir goriintiide belirli bir alana bakarak o alanin aydinlik-karanlik
yogunluguna gore bir ¢iktisini {iretir. Yani, goriinti igerisinde karsitlik farki olusan
bolgeler tespit edildikten sonra yiiksek gecirgenli bir filtreden gegirilir. Goriinti
hakkinda bilgi icermeyen bdlgeler bu filtre yardimiyla géz ardi edilir. Talamik katman
filtresi ¢iktisina bakarak goriintii hakkinda siyahtan-beyaza veya beyazdan-siyaha renk

gecislerini de tespit etmek miimkiindiir.
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4. BULGULAR

4.1. OTELEME SINIFLANDIRMA PROBLEMI TESTI

Tez kapsaminda analizi yapilan ilk performans testi, YARD veri kiimesinde bulunan 5
imgenin belli bir boyut ve farkli pozisyonlardaki desenlerinin siniflandirma basarisini
Olcmek amaciyla yapilmistir. Bu test, ikili siniflandirma problemi olarak tasarlanmistir.
Ayrica bu test sayesinde verilen bir imge parc¢asinin x-y koordinat sisteminde hangi
yone oOtelendiginin siiflandirilabilir olup olmadigi da goézlemlenebilmektedir. Veri
kiimesinde bulunan her bir imge smifindan orijinal pl pozisyonundan 15x15

boyutlarinda toplam 4000 makrokolon pencere se¢ilmistir (Sekil 4.1).

p2 < pl » p3

p4

Sekil 4.1: imge pencerelerinin dteleme siniflandirma testi icin yerlesimleri.

Secilen makrokolon pencereler, belirlenen 1-15 piksel deger araliklarinda p2 ve p3
yoniinde x ekseni boyunca otelenenler 1, p4 yoniinde 15 piksel y ekseni boyunca
Otelenenler -1 olarak etiketlenmistir. Egitim ve test kiimesinde esit sayida 1 ve -1
etiketine sahip 2000’er 6rnek bulunmaktadir. Smiflandirma performanslari, orijinal
piksel, Gabor dalgacik doniistimii (GWT) ve Yerel ikili desen 6zniteliklerinin DVM
siniflandiricisindaki  tbf ve lineer ¢ekirdek fonksiyonunun basarisina gore
degerlendirilmistir (Sekil 4.2 ve Sekil 4.3). GWT yonteminde; 3-6lgekli 4-yonelimli
Gabor filtresi kullanilarak toplam (3x4x15x15)/4x4=168 tane Oznitelik, LBP
yonteminde; 8 komsu ve 1 yarigap degeri kullanilarak toplam 59 6znitelik ve piksel

yonteminde; toplam 225 6znitelik kullanilmistir.
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= Shift (x) Miktar ve Feature Extraction Yontemlerine Gore DVM Basarilan
T T

Pixel-Based Features
Gabor Filter Bank Features
90 - LBP Features B

75

70 -

DVM (rbf) Siniflandirici Basarisi (%)

60 -

55 -

50

Shift (x) miktar

Sekil 4.2: Oteleme siniflandirma problemi testi DVM (rbf) performanslar.

Yukarida verilen DVM siniflandiricinin rbf ¢ekirdek fonksiyonundaki basari sonuglari
degerlendirildiginde x ekseninde piksel 6teleme miktar1 3 pikseli gectiginde kullanilan 3
Ozellik yonteminde de basarilar giderek diismektedir. DVM siniflandirict en yiiksek
basarisini x ekseni yoniinde piksel 6teleme miktar1 1 oldugunda vermektedir (Sekil 4.2).
Oznitelik ¢ikarim ydntemlerinden LBP yaklasik %94, Gabor dalgacik doniisiimii
yaklasik %92 ve orijinal pikseller %85 basar1 gostermektedir.
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Shift (x) Miktari ve Feature Extraction Yéntemlerine Gére DVM Bagarilari

60

Pixel-Based Features

Gabor Filter Bank Features
58 e — LBP Features .

56

52

DVM (linear) Siniflandirici Basarisi (%)

48 1

46 ' '

Shift (x) miktari

Sekil 4.3: Oteleme siiflandirma problemi testi DVM (lineer) performanslari.

Yukarida verilen DVM simiflandiricinin  lineer ¢ekirdek fonksiyonundaki basari
sonuclar1 x eksenine gore piksel dteleme miktar1 1-15 arasinda diizgiin dagilima sahip
olmayan bir grafik ¢izmektedir (Sekil 4.3). Oteleme miktar1 1-3 piksel arasinda DVM
smiflandiricinin en yiiksek basarisi goriilmektedir. Ozellik ¢ikarim yontemlerinden LBP
yaklasik %55, Gabor dalgacik doniisiimii yaklasik %53 ve orijinal pikseller %59 basari
gostermektedir. Elde edilen sonuglara gore 6teleme miktarinin siniflandirmaya yonelik
etkisini inceledigimizde 1 piksel otelenme miktar1 pl ve p2 yoniindeki pencerelerin
genelde ayni siif olarak diisiinebildigine, ama piksel miktarinin degismesine bagl
olarak bu pencerelerin arasindaki benzerliklerinin kalkmasiyla birlikte DVM
siniflandiricisinin rbf ve lineer cekirdek fonksiyonlarinda smiflandirma basarisinin

giderek duistiigii goriilmektedir (Sekil 4.2 ve Sekil 4.3).
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42. EGITIM ORNEK SAYISININ SINIFLANDIRMA PROBLEMIi
UZERINDEKI ETKISININ OLCUMU TESTI

DVM smiflandiricisinin egitiminde kullanilacak 6rnek sayisinin ve o6zellik ¢ikarim
metotlarindan LBP, Katman-3 ve her iki yontemin birlesimi sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin siniflandirma basarisina etkisi incelenmistir. Tez kapsaminda gelistirilen
problemlerde  YARD veri kiimesine ait 5 imgeden rastgele 64x64 boyutunda
makrokolon pencereler secilerek farkli sayida egitim ve test kiimesi olusturulmustur

(Tablo 4.1).

Egitim ve test kiimeleri olusturulduktan sonra LBP ile Katman-3 6zniteliklerinin farkli
sayida Ornegi iceren veri kiimeleri lizerindeki basarilar1 karsilastirilmistir. Her bir
makrokolon pencere Talamik katman filtresinden geg¢irildikten sonra Katman-3
Oznitelikleri olusturuldugundan dolayi, LBP 6zellik ¢ikarim metodundan 6nce de her bir
makrokolon pencere Talamik katman filtresinden gegirilmistir. LBP ydnteminde; 8
komsu ve 1 yarigap degeri kullanilarak toplam 59 Oznitelik, Katman-3 yoOnteminde;
64x64x5=20.480 Oznitelik ve Katman-3+LBP yonteminde; 59x5=295 Gznitelik
kullanilmistir. Her bir test icin DVM siniflandiricisinin rbf ve lineer ¢ekirdek
fonksiyonlarinin basarim oranlart 100 kez tekrarlanarak ortalama bir degere
esitlenmistir. Burada test sonuc¢larin1 degerlendirirken DVM smiflandiricinin ortalama

dogruluk basar1 oranlar1 dikkate alinmastir.

Tablo 4.1: Farkli sayida egitim ve test kiimelerinin olusturulmasi.

Egitim veri kiimesinde bulunan Test veri kilmesinde bulunan
Test No ornek sayisi ornek sayisi
Test 1 25 500
Test 2 100 500
Test 3 150 500
Test4 300 500
Test5 500 500

Yukaridaki bes durumun her bir 6zellik ¢ikarim metoduna gore elde edilen basarim

sonuglart agsagida verilmistir.
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Sekil 4.4: Test 1 siniflandirma problemi testi DVM performanslari.

- DVM (linear) :| DVM (rbf)

Egitim veri kiimesi: 100 6rnek, Test veri kiimesi:500 6rnek

Katman-3 Katman-3 ve LBP LBP

Sekil 4.5: Test 2 siniflandirma problemi testi DVM performanslart.
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Sekil 4.6: Test 3 siniflandirma problemi testi DVM performanslari.
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Sekil 4.7: Test 4 siniflandirma problemi testi DVM performanslari.
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Sekil 4.8: Test 5 siniflandirma problemi testi DVM performanslari.

Yukarida elde edilen sonuclar incelendiginde, test genelinde basarim oranlarinin egitim
ornegi sayist ile iliskili oldugu tespit edilmistir. Egitim 6rnek sayisi artikga Katman-3,
LBP ve Katman-3+LBP 06znitelikleri sonucunda DVM siniflandiricinin rbf ve lineer
cekirdek fonksiyonlarindaki basarim oranlarinda artis olmustur. YARD veri
kiimesindeki her bir imgeden 100’er makrokolon pencere secilerek egitim ve test
kiimesinde toplam 500 6rnek kullanildiginda (Sekil 4.8) DVM siiflandiricisinin lineer
cekirdek fonksiyonunda ortalama basarim oranlart Katman-3 i¢in %86.03, LBP igin
%88.60 ve Katman-3+LBP ic¢in %98.06 olmaktadir. DVM siniflandiricisinin rbf
cekirdek fonksiyonunda ortalama basarim oranlarinda ise Katman-3 i¢in %94.92, LBP
icin %093.06 ve Katman-3+LBP i¢in %98.49 olmaktadir. Diger egitim drnek sayilarinin
siiflandirma basarimlar1 {izerindeki etkisine gore simiflandirict ortalama basarim

oranlar1 Tablo 4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.2: Egitim 6rnek sayisinin siiflandirma problemi tizerindeki etkisinin Slglimii testi
DVM siniflandirici ortalama basarim oranlari.

Smiflandirica DVM (lineer) Ortalama Basarimlar DVNM (rbf) Ortalama Basarimlar
(%) (%)

Ozellik LEP Katman-3 Katman-3 LEBP Katman-3 Katman-3
+LEBP +LEP
Test 1 63.10 30.82 74,11 02.70 69.26 73.21
Test 2 7721 7728 86.70 78.03 87.18 88.80
Test 3 §1.00 80.01 80.50 82,40 80.72 02.03
Test 4 86.00 84.06 93.37 80.12 83.00 06.40
Test 5 88.60 86.03 08.06 03.006 04,02 08,49

Genel basarim dagilimlar1 incelendiginde, Katman-3 6znitelikleri ile LBP 6znitelikleri
beraber kullanildiginda DVM smiflandiricinin  daha 1iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Katman-3 Ozniteliklerinin  DVM  siniflandiricisinin - rbf  gekirdek
fonksiyondaki basarim orani, lineer g¢ekirdek fonksiyonundaki basarim oranina gore
yaklasik %8-10 daha 1yi performans gostermektedir. DVM siniflandiricisinin farkhi
cekirdek fonksiyonlarinda goriilen bu basarim farkinin, Katman-3 ve LBP 6zelliklerinin
beraber kullanilmasiyla birlikte ortadan kalktig1 goriilmektedir. Katman-3 yontemi ile
LBP yontemi kiyaslandiginda, egitim 6rnek sayisinin test drnek sayisina gore ¢ok daha
az oldugu durumda (Test 1) bile DVM smiflandiricisinin rbf ¢ekirdek fonksiyonunda
Katman-3’iin ¢ok daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Boylece, az sayida
egitim ornegi kullanildigr durumlarda Katman-3’iin LBP yontemine gore daha avantajli
oldugu goriilmektedir. Egitim ornek sayisi artikga her bir 6zellik ¢ikarim metodunun
DVM smiflandiricindaki bagsarim oraninda artis goriilmektedir. Egitim ve test
kiimelerinde esit sayida 6rnek makrokolon pencereler kullanildiginda Katman-3+LBP
Ozniteliklerinin DVM’nin rbf ¢ekirdek fonksiyonundaki basarim orani yaklasik %098.5
seviyelerine ¢ikmaktadir.
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43. OZELLIK CIKARIM YONTEMLERININ PERFORMANSLARININ
KARSILASTIRILMASI TESTI

Ozellik cikarim ydntemlerinin performanslarinin  karsilastirilmas: testinde, desen
siniflandirilmas1  problemlerinde literatiirde siklikla kullanilan Gabor dalgacik
doniistimii (GWT), Yerel ikili desen (LBP) ve piksel 6znitelikleri ile tez kapsaminda
gelistirilen Katman-3 Oznitelikleri karsilagtirilmistir. Bu test ile, daha once dogal
goriintiiler (YARD veri kiimesi) tizerinde egitilmis olan Katman-3’tin, Brodatz desen
veri kiimesi {izerindeki performansinin arastirilmasi amacglanmistir. Tez kapsaminda
gelistirilen problemlerde Brodatz desen veri kiimesinde yer alan 13 farkli sinifin her
birinden 100’er adet rastgele 32x32 boyutundaki makrokolon pencereler segilerek

1300’er imge pargasindan olusan egitim ve test kiimeleri olusturulmustur.

Egitim ve test kiimeleri olusturulduktan sonra, ilk inceleme olarak her bir makrokolon
pencerenin orijinal ve histogram esitlendikten sonraki halinden elde edilen Gabor, LBP
ve piksel 6zniteliklerinin DVM siniflandiricisindaki lineer ve rbf ¢ekirdek fonksiyonlari
i¢in performanslar1 karsilastirilmistir. Ikinci incelemede ise, her bir makrokolon pencere
Talamik katman filtresinden gecirildikten sonra, ilk incelemede en iyi performansi
gosteren Oznitelik c¢ikarim yontemi ile Katman-3 yontemi oOzniteliklerinin DVM
siniflandiricisindaki  lineer ve r1bf c¢ekirdek fonksiyonlar1 i¢in performanslari
karsilastirilmistir. GWT yonteminde; 5-6l¢ekli 8-yonelimli Gabor filtresi kullanilarak
toplam (5x8x32x32)/4x4=2560 tane Oznitelik, LBP yonteminde; 8 komsu ve 1 yarigap
degeri kullanilarak toplam 59 Oznitelik, piksel yonteminde; toplam 1024 Oznitelik,
Katman-3 yonteminde; 32x32x5=5120 Oznitelik ve Katman-3+LBP yonteminde ise
59x5=295 06znitelik kullanilmistir. Her bir incelemede DVM siiflandiricisinin basarim
oranlar1 10 kez tekrarlanarak ortalama bir degere esitlenmistir ve test sonuglari
degerlendirirken DVM smiflandiricinin  ortalama dogruluk bagsart orani dikkate

alinmastir.

Yukarida bahsedilen incelemelerin her bir 6zellik ¢ikarim metoduna gore elde edilen

basarim grafikleri asagida verilmistir.
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Sekil 4.9: Orijinal desen imgelerinde 6zellik ¢ikarim yontemlerinin performanslarinin
kargilastirilmasi.
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Sekil 4.10: Histogram esitleme uygulanan desen imgelerinde 6zellik ¢ikarim yontemlerinin
performanslarinin karsilagtirilmasi.
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Katman-3 ve LBP Ozelliklerinin Desen imgelerinin Siniflandiriimasindaki DVM Performanslarinin Karsilagtiriimasi
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Sekil 4.11: Talamik katman filtresi uygulanan desen imgelerinde Katman-3 ve LBP
yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi.

Yukarida elde edilen sonuglar incelendiginde desenlerin siniflandirilmasi ¢aligmasinda
makrokolon pencere piksellerinin dogrudan o6znitelik olarak kullanilmasinin aksine
ozellik ¢ikarim yontemleri sonucunda elde edilen yeni ozelliklerin 6znitelik olarak
kullanilmasinin DVM performanst agisindan daha avantajli oldugu sonucu tespit
edilmistir. Her 3 inceleme i¢in elde edilen DVM siniflandiricisinin rbf ve lineer
cekirdek fonksiyonlarindaki ortalama basarim oranlari Tablo 4.3’de ayrintili olarak

verilmistir.
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Tablo 4.3: Ozellik ¢ikarim yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi testi DVM
siniflandirici ortalama basarim oranlari.

Filtre Yok Histogram Esitleme Talamik katman filtresi

Piksel | Gabor | LBP Piksel | Gabor | LBP | Katman-3 | LBP | Katman-3
+LBP

DVM (linear)

Ortalama

32.47 6226 | 9326 | 11.23 40.24 | 9171 83, 84.03 88.50

Laa
T
L

Basarmmlan

(%)

DVM (rbf)
Ortalama
Basarimlan 75.10 70.80 | 0448 | 34.87 46.57 | 02.05 0].01 83.32 80,95

(%)

Genel basarim sonuclarina bakildiginda, ilk incelemede DVM’nin lineer cekirdek
fonksiyonundaki basarimlar piksellerde %32.47, Gabor dalgacik doniisiimiinde %62.26
ve LBP operatoriinde %93.26 iken, rbf ¢ekirdek fonksiyonundaki basarimlar sirasiyla
%75.10, %70.86 ve %94.48dir. Ozellik ¢ikarim ydntemlerinden Gabor dalgacik
dontisiimii dogrusal bir doniisiim oldugundan dolayr piksel o6zniteliklerinin DVM
performans sonuglari ile arasinda ¢ok bir fark goriilmemektedir. Histogram esitleme
sonrasi DVM’nin lineer ¢ekirdek fonksiyonundaki performans sonuglarina
baktigimizda, piksellerde %11.23, Gabor dalgacik donilisimiinde %40.24 ve LBP
operatoriinde %91.71 iken, rbf ¢ekirdek fonksiyonundaki basarimlar sirasiyla %34.87,
%46.57 ve %92.95°dir. Brodatz desen veri kiimesi igerisinden se¢ilen makrokolon
pencerelere histogram esitleme uygulandiktan sonra piksel ve Gabor ydnteminin
basarim sonuglarinda diisme goriiliirken, LBP ydnteminin bagarim sonucunda ise ¢ok
bir degisim goriilmemektedir. Ciinkii; LBP’nin hesaplanmasinda yer alan gc ve gp
ortalama piksel yogunluk bilgisi Denklem 2.5°te verilen fonksiyon kullanilarak
atildigindan LBP operatorii histogram esitlemeye duyarh degildir (Liao ve dig., 2009).



60

Ikinci incelemede ise, Brodatz desen veri kiimesindeki her bir makrokolon pencere
Talamik katman filtresinden gegirildikten sonra tez kapsaminda gelistirilen Katman-3
yontemi ile LBP operatorii performans sonuglart incelenmistir. DVM’nin lineer
cekirdek fonksiyonundaki basarimlara baktigimizda, LBP’de %84.03, Katman-3’de
%83.55 ve Katman-3+LBP’de %88.50 iken, rbf c¢ekirdek fonksiyonundaki basarimlar
sirasiyla %85.32, %91.91 ve %89.95°dir. Buradaki bilgiler 1s1¢inda, Katman-3 ve LBP
operatoriinlin birlikte kullanilmasiyla DVM performanslarinin daha iyi oldugu ve lineer

ile rbf ¢ekirdek fonksiyonlar1 arasindaki bagarim farkinin oradan kalktig1 goriilmektedir.
4.4. COKLU — OLCEKLIi IMGELERIN SINIFLANDIRMA PROBLEMI TESTI

Coklu-ol¢ekli imgelerin smiflandirma problemi testinde, bir pencereye diisen
makrokolonun farkli boyutlarda dlgeklendirilmesiyle elde edilen LBP 6zniteliklerinin
DVM siniflandirici performansina ne derece etki edeceginin tespiti amaglanmistir. Bu
kapsamda Brodatz veri kiimesindeki imgelerden 17x15 boyutunda rastgele secilen 2600
adet makrokolon pencerelerin yarist egitim kiimesine kalani ise test kiimesine
atanmistir. LBP yontemi icin 8 komsu ve 1 yarigap degeri kullanilarak toplam 59
Oznitelik elde edilmistir. Orijinal, 6lgeklenmis ve g¢oklu-6lgekli imgelerden ¢ikarilan
oznitelikler DVM siniflandiricisinin lineer ve rbf ¢ekirdek fonksiyonlarina egitim girdisi
olarak verildikten sonra elde edilen 6grenme fonksiyonu ile test veri kiimesi iizerinde
performanslar arastirilmistir. Tez kapsaminda kullanilan imgelerden ¢oklu-6l¢ekli LBP

Ozniteliklerin nasil ¢ikarildig: Sekil 4.12°de sematize edilmeye caligilmistir.
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x,y) x" = ceil(x/2)
t y' = ceil(y/2)

256x256

512x512

Sekil 4.12: Coklu-6l¢ekli imgelerden LBP 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi yontemi.

Yukarida gosterilen yontemde, 512x512 boyutundaki orijinal imgede (x,y) noktasina
denk gelen 17x15 boyutundaki imge pargast x ve y koordinat diizleminde 1’er kez x
boyunca saga ve sola 8 piksel, y boyunca asagiya ve yukariya 7 piksel Otelenerek
4x59=236 adet LBP Oznitelikleri elde edilmistir. Daha sonra ayni imge 256x256
boyutunda Olceklenerek (x/2,y/2) noktasina denk gelen imge parcasindan 59 adet
LBP 0Oznitelikleri elde edilmistir. Boylece, ¢oklu-0lgekli imgelerin x ve y koordinat
sisteminde 1’er kez otelenmesi sonucunda elde edilen toplam 5x59=295 adet LBP

Oznitelikleri DVM simiflandirict performanslariin degerlendirilmesinde kullanilmigtir.

2600 adet rastgele se¢ilmis desen Grnegin normal, 6telenmis ve g¢oklu-6lgeklenmesi
sonucu elde edilen LBP 6zniteliklerinin DVM smiflandiricisinin rbf ve lineer ¢ekirdek
fonksiyonlarindaki siniflandirma basarimlar1 grafiksel olarak asagida sirasiyla
verilmektedir (Sekil 4.13 ve Sekil 4.14). Ortalama basar1 oran1 10 tekrar sonrasinda
cikartilmis olup kirmizi egri orijinal imge parcasinin belli bir kaydirma miktar
sonucunda elde edilmis LBP 0Ozniteliklerinin basarimlarini gosterirken, yesil egri ise

coklu-olgekli imge parcasina ait LBP 6zniteliklerinin bagarimlarin1 gostermektedir.
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Sekil 4.13: Orijinal ve ¢oklu-6lgekli imgelerin LBP 6znitelikleri DVM (lineer) performansi.
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Sekil 4.14: Orijinal ve ¢oklu-6lgekli imgelerin LBP 6znitelikleri DVM (rbf) performansi.
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Yukarida verilen bagarim grafikleri incelendiginde, siiflandirma testi genelinde elde
edilen DVM performanslarinin x ve y koordinat sisteminde kaydirma miktar1 ile dogru
orantili olarak c¢oklu-6l¢ekli imge parcalarindan ¢ikarilan LBP 06zniteliklerinin
kullanilmasiyla artis gosterdigi tespit edilmistir. iImge parcalarinin x ve y koordinat
sistemi boyunca 3 kez kaydirma sonucu elde edilen DVM siniflandiricisinin lineer
cekirdek fonksiyonlarindaki ortalama basarim oranlari orijinal imgeler i¢in %84.73
iken, coklu-o6l¢ekli imgeler i¢in %87.34, rbf cekirdek fonksiyonlarindaki ortalama
basarim oranlari ise sirasiyla %87.79 ve %90°dir. Diger 6rnek kaydirma degerlerine ait
coklu-olgekli imgelerin smiflandirma problemi testi siniflandirict ortalama basarim

oranlar1 Tablo 4.4°de verilmistir.

Tablo 4.4: Coklu-6lgekli imgelerin siniflandirma problemi testi DVM siiflandirict ortalama
basarim oranlari.

512x512 512x512 512x512
ve ve ve
imge Boyutu 256x256 | S12x512 | S12x512 | ps5.0ss | S125512 | ps5o0ss | SI2XS12 | 5piass
Coklu- Coklu- Coklu-
lcekli dlcekli lcekli
Oteleme Miktar (Piksel) x=3§ x=§ x=8 x=8 =8 x=8§
=7 =7 y=7 y=7 ¥=7 =7
Kaydirma Sayisi
g 0 1 I 2 2 3 3
Pencere Boyutu 1715 I17x15 I17x15 1715 1715 I7x13 1715 1715
LBP (Neighbors, Radii) (8,1) (8,1) (8,1) (8,1) (8,1) (8,1) (8,1) (8,1)
Oznitelik Sayist 59 59 236 295 331 390 944 1003
DVM (lineer) Basarisi (%) 61.59 48.58 62.76 74.10 76.95 81.43 84.73 87.34
DVM (rbf) Basarisi (%) 67.23 53.37 | 68.98 77.33 80.34 84.96 87.79 90.00

Genel basarim dagilimlar incelendiginde, orijinal imge ve aymi desen ozelliklerine
sahip farkli boyutta Olceklenmis imgeden ¢ikarilan LBP Ozniteliklerinin beraber
kullanilmast sonucu DVM  smiflandiricinin - daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Orijinal boyutlu imgelerden ¢ikarilan Ozniteliklerin smiflandirma

basarisi, Olgeklenmis imgelerden ¢ikarilan Ozniteliklerin  ortalama  basarim
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performansindan daha dugiiktiir. Smiflandirma performansinin  artisinda, orijinal
512x512 boyutundaki imgenin 256x256 boyuta dl¢eklenmesi sonucu boyutu azaltilarak
fazla ve gereksiz olabilecek piksel bilgilerinin daha kullanish hale getirilmesi etkili
olmustur. Oznitelik vektdr degerleri imge boyutundan bagimsiz oldugundan her ikisinde
de 59 adet LBP 6znitelik kullanilmigtir. Orijinal imgeden elde edilen imge pargalarinin
Oteleme kaydirma sayisi artikca LBP Oznitelikleri de arttigindan DVM’nin daha iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir. 3 kaydirma ile beraber ¢oklu-6lgekli imgelerden
elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasi sonucu DVM lineer ¢ekirdek fonksiyonunda
%87.34 ve rbf cekirdek fonksiyonunda ise %90 seviyelerinde maksimum basarim

performansi yakalanmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Desen smiflandirilmasi goriintii isleme, bilgisayar goriisii gibi c¢esitli uygulama
alanlarinin temel konusunu olusturmaktadir. Desenler bir goriintii hakkinda renk,
parlaklik, sekil gibi bilgileri tasiyan dnemli bir karakterdir. Bir deseni kavramanin insan
gorme sisteminde tanima ve yorumlama i¢in dnemli bir rol oynadigina inanilmaktadir.
Bu konuda literatiirde desen smiflandirilmasi, analizi ve tamima konularinda insan

beyninin ¢aligma sistemi temel alinarak yapay 6grenme yontemleri gelistirilmektedir.

Tez kapsaminda, beynin serebral korteks iginde yer alan birincil gorme korteksinde
(V1) yapilan gorsel veri islemenin ilk adimi olan Katman-4 i¢in Favorov tarafindan
gelistirilen hesaplamali modelin (Favorov ve Kursun, 2011) dogrusal boyut indirgeme
sonucu 5 boyutlu Katman-3 gosterimi ile ¢esitli Oznitelik ¢ikarim yontemleri
kullanilmistir (Tiibitak Projesi, 2016). Bu tez c¢alismasinda, Katman-3 gosteriminin
kapasitesini 6lgmek amaciyla yapay 6grenme ve geleneksel goriintii isleme yontemleri
kullanilarak c¢esitli siniflandirma problemi testleri gelistirilmistir. Katman-3 gosterim
yonteminin desenlerin siniflandirilmasindaki performansi ile literatiirde siklikla
kullanilan piksel, LBP ve GWT O0znitelik c¢ikarim yontemlerinin DVM

siniflandiricisindaki performanslari karsilastirilmagtir.

Bu tez calismast ile, desen tipi imgelerde desen siniflandirilmasi problemlerinin daha iyi
anlasilmas1 ve ileride gelistirilebilecek yontemlere katki saglanmasi amaclanmigtir.
Ayrica, bu calismayla birlikte dogal tip imgelerde desen siniflandirilmasi konusunda da

literatiire katki saglanacag diisiintilmektedir.

[lk tasarlanan test, dogal imgelerin belli bir boyut ve farkli pozisyonlardaki desenlerinin
simniflandirma basarisini ve bu imge parcasinin x-y koordinat sisteminde hangi yone
otelendiginin simiflandirilabilir olup olmadigin1 6lgmek amaciyla gelistirilen afin
dontisiim tabanli Oteleme simiflandirma problemi testidir. Test analizlerine gore, x
yoniinde Oteleme miktar1 artikga x eksenindeki makrokolon pencerelerin arasindaki
benzerliklerin kalmasiyla birlikte DVM siniflandiricisinin rbf ve lineer ¢ekirdek

fonksiyonlarinda bagarim oranlarinin hizlica diistiigii tespit edilmistir.
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Ikinci test, DVM smiflandiricisinin egitiminde kullanilacak imge desenleri sayisinin
siiflandirma basarim oranina ne 6l¢iide etki edecegini belirlemek amaciyla gelistirilen
egitim ornek sayisinin siniflandirma problemi tlizerindeki etkisinin 6l¢iimii testidir. Test
analizlerine gore, egitim Ornek sayisi ile DVM siniflandiricinin basarim oranlarmin
ilintili oldugu tespit edilmistir. Desenlerin smiflandirilmasinda sadece Katman-3
Ozniteliklerinin kullanilmasi egitim &rnek sayisinin test ornek sayisina gore ¢ok az
oldugu durumda bile diger yontemlere gore daha basarili oldugu fakat DVM’nin farkl
cekirdek fonksiyonlar1 arasinda basarim farkinin %8-10 oldugu goézlemlenmistir. Bu
basarim farki, Katman-3 6znitelikleri ile LBP 06zniteliklerinin beraber kullanilmasi ile
birlikte ortadan kalkmasiyla DVM smiflandiricisinin daha basarili sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Ucgiincii test, 6zellik ¢ikarim ydntemleri ve Katman-3 &zniteliklerin DVM smiflandirma
basarimlarini karsilagtirabilmek amaciyla gelistirilen 6zellik ¢ikarim yontemlerinin
performanslarinin karsilastirilmasi testidir. Bu test, Brodatz desen veri kiimesi iizerinde
uygulanmistir. Test analizlerine gore, makrokolon pencerelerin hem orijinal hem de
histogram esitleme sonrasinda desenlerin siniflandirilmasinda LBP 6znitelik ¢ikarim
yonteminin diger geleneksel yontemlere goOre iistiin performans gosterdigi tespit
edilmistir. Desenlerin simiflandirilmasinda olduk¢a popiiler ve basarili olan LBP
yontemi Ozniteliklerinin Katman-3 O6znitelikleri ile kiyaslanabilmesi i¢cin makrokolon
pencereler Talamik katman filtresinden gecirildikten sonra DVM simiflandiricindaki
performans sonuclar1 alinmistir. Elde edilen sonuglara gore Katman-3 ve LBP
Ozniteliklerinin beraber kullanilmasinin desenlerin siniflandirilmasinda daha basarili

sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Son test olarak, bir imgenin farkli boyutlarda dlgeklenmesi sonucu elde edilen LBP
Ozniteliklerinin desenlerin siniflandirilmasi iizerinde etkisini 6lgmek amaciyla ¢oklu-
Olgekli smiflandirma problemi testi gelistirilmistir. Bu testteki amag, Katman-3 veri
isleme modeline benzer sekilde LBP 6zniteliklerinin elde edilmesinin siniflandirmaya
yapacag: katkiyr gézlemlemektir. Test analizlerine gore, orijinal imgenin Otelenmis ve
%150 Olgeklenmis halinden elde edilen LBP Ozniteliklerinin beraber kullanilmasinin

desenlerin siniflandirilmasinda daha basarili oldugu tespit edilmistir.
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Tez caligmasinda elde edilen test sonucglarina gore Favorov’un Katman-3 veri isleme
modeli desenlerin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemlerine
gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Ozellikle yapay 6grenme ve oriintii tanima
alanlarinda “problemin dogrusallastirilmasi” yOnteminin etkisi literatiirde yapilan
caligmalar ile ispatlanmistir. Bu yontemi temel alarak gelistirilen Katman-3 modelinin
noronlarla efektif c¢aligmasindan otiiri desenlerin  siniflandirilmasinda  giiglii  bir
gosterim oldugu elde edilen sonuglarimiz arasindadir. Desen siniflandirilmasinda giiglii
bir operator oldugu literatiirde yapilan ¢alismalarda ispatlanan LBP yontemi ile bu tez
calismasinda gelistirilen Katman-3 gosteriminin birlikte kullanilmasinin siniflandirma

basarim oranlarini oldukgea iyilestirdigi elde edilen test sonuglarimizda goriilmiistiir.

Ileriki calismalarda, Katman-3 veri isleme modelinin Brodatz desen veri kiimesindeki
imgeler ile egitilmesi sonucu Katman-3 6zniteliklerinin elde edilmesi amag¢lanmaktadir.
Boylece, Katman-3 gosteriminin desen veri kiimesi tizerindeki DVM performanslarinin
artacagl tahmin edilmektedir. Ayrica, Katman-3 gdsteriminin biyomedikal, endiistriyel,
meteoroloji gibi farkli alanlara ait veri kiimeleri T{zerinde gerceklestirilecek

simiflandirma  problemlerinde de basarili  olacagi  Ongdriimiiz  arasindadir.
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