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OZET

Bu galiymada ii¢ boyutlu fiziksel diinyaya ait kati cisimlerin taninmas: temel problem olarak
ele almmugtir. Ug boyutlu hacimsel cisimleri simflandirma islemi igin iki boyutlu gériintiilerin
smiflandirtimas isleminin sentezinden faydalamlmugtir. Iyi tanimlanmis simirlan yeterince
belirlenmis tanima problemi (&rneklerde kiigiik sinif igi degisimleri ve bilyiik simiflar arasi
degisimler) az yer kaplayan 6rnek sunumlarina ve basit karar verme mekanizmalarinin
yeterliligine gotiirecektir. Bu nedenle, en etkin sekilde fiziksel 3-D cisimlerin &zellik
vektérlerinin ¢ikarilmasi ve siiflandiriimasi tez ¢aligmasinin amaci olarak sunulmustur.

Tabiatta analog isaretler veya siirekli uzay isaretleri grubuna dahil olan gériintii isaretlerinin
sayisal ortama tagimmasi ilk adimdir. Sinif biiyiikliiklerini ifade eden ii¢ ayr cisim i¢in toplam
216 goriintii elde edilmistir, Ikinci adim olarak gdriintiiyli verimli kullanmak adina gesitli
iyilestirme ve belirginlestirme algoritmalar1 kullamilarak goriintiilere dair asil ilgilendigimiz
kisimlar elde edilmigtir. Esiklendirme, kontur belirleme vb. islemler yapilarak gériintiilere ait
ikili (binary) aydinlik seviye degerlerine kuantalanmig dig hatlarin gériintiileri elde edilmistir.
Bu goriintiiler kullanilarak goriintli veya gekilde boyut pozisyon ve Slgek degismeleri ve
kombinasyonlar1 olusmasina karsilik degismezlik 6zelligi gdsteren katsayilar olan Moment
fonksiyonlan1 katsayilar1 elde edilmistir. Bu katsayilardan elde edilen 6zellik vektorleriyle
tammh &rnekler kullanilarak tezin asil amaci olan 3-D bilgisayar gdrmesi ¢esitli yapay sinir
ag yapilariyla saglanmstir.

Anahtar Kelimeler : Yapay sinir aglari, 3-D bilgisayar gérmesi, moment envaryantlar:.



ABSTRACT

The main focus of this thesis is to establish a system that can recognize the completely visible 3-D
solid objects of the real life. The synthesis of analyzing two-dimensional images that are taken from
different angle of views of the objects is the main process that leads us to achieve our objective.
The selection of “Good” features those satisfying two requirements (small intraclass invariance,
large interclass separation) is a crucial step in the process since the next stage sees only these
features and acts upon them. A flexible recognition system that can compute the best features for a
high classification is investigated in this study.

Acquisition and converting the analog image signals of real life is the first step. Total 216 images
were taken from three different objects are in order to create input space of our problem. The
second is reprocessing which involves removing noise, enhancing the picture, and segmentation for
eliminating the unnecessary parts. After operations of thresholding and creating contour images
binary coded boundary images are obtained. Only the pixels on the boundary of the object were
used to calculate the moment invariants. For object recognition regardless of its orientation, size
and position, feature vectors were computed with the assistance of nonlinear moment invariant
functions. After an efficient feature extraction, the main focus of this thesis, recognition
performance of artificial classifiers in conjunction with moment-based feature sets, is introduced.

Keywords: Artificial Neural Networks, 3-D computer vision, moment invariants.
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1. GIRIS

Omeklerin otomatik olarak taninmasi, tanimlanmasi, siniflandirilmast ve kiimelendirilmesi
biyoloji, psikoloji, tip, pazarlama, bilgisayar gérmesi, yapay zeka, gibi ¢ok ¢esitli miihendislik
ve bilimsel disiplinler agisindan ¢ok 6nemli problemlerdir. Watanabe, 6rnek’i su sekilde
tamimlar, ‘6rnek kaosun tersine bagimsiz 61arak mevcut olan, isimlendirilebilen seydir’.
Mesela 6rnek; bir parmak izi goriintiisii, el yazisi, diizensiz bir kelime, bir insan ylizii veya ses

isareti olabilir, (Jain vd., 2000)

Sunulmusg bir 8rnek igin taninma/siniflandirilma islemi egiticili veya egiticisiz siniflandirma
islevlerinden birini igerebilir. Egiticili siniflandirmada (6rn, diskriminant analizi) &rnekler
daha 6nce tamimlanmig bir sinifin iiyeleri olarak belirtilmigtir. Karar verme, dnceden sinifi
bilinen 6rneklere bakilarak daha sonraki 6érneklerin hangi gruba ait oldugunu g¢ikis olarak
bildirmektir. Egiticisiz siniflandirmada ise (6mm, kiimeleme) &rnekler o ana kadar bilinméyen

siufin tiyeleri olarak ayrilir.

Buradaki tanima problemi, simiflandirma veya kategorize etme isi olarak ortaya gikmaktadir
ki siniflar daha &nceden sistemi olusturan kisi tarafindan belirlenmistir (egiticili §grenme)
veya Ornekler arasindaki benzerlikleri §grenme yoluyla olusturulur (egiticisiz &grenme).
Ornek tanima igleminin kullanim alanlan gliniimiizde ortaya ¢ikan sadece ugrastirici degil
aym zamanda yogun hesap ylikii gerektiren uygulamalarla yenilenmistir. Bu uygulamalar veri
isleme (bir 6rmegin taninmasi), dokiiman siniflandiriimas: (text dokiimanlarin taranmasi),
finansal tahmin, multimedya verilerinin organizasyonu ve eldesi, ve biyometrik (yiiz ve
parmak izi gibi ayirt edici fiziksel &zelliklere dayal: kigisel tanima) gibi konular igermektedir.
Picard’in gelistirerek duyusal hesaplama ismini verdigi Ornek tanmima uygulamasinda
bilgisayara, insan hislerine akilli kargihk verme ve mantikli karar vermesine yardime: olacak
mekanizmalar gelistirmesi i¢in, hisleri tanima ve ifade edebilme yetenegi kazandirmigtir. Bu
uygulamalarin genel karakteristigi drnekleri sayisal olarak tanimlamaya yarayan ¢ok boyutlu
verilerin direkt kullamilmasinin sistem uzmanlar tarafindan benimsenmemesi ve veri isleme

algoritmalariyla optimize etme ve sikistirmaya gidilmis olmasidir.

Devasa boyutlu veri kiimelerinin daha hizhi islenmesini kolaylastiran hizla gelisen ve
ulasilmasi kolay bilgisayar giicli, aym: zamanda veri analizi ve siniflandiriimas: i¢in gerekli

olan ¢ok parametreli ve ayrik metotlarin da kullanilabilmesine imkan tanimistir. Ilave olarak



¢ok bilylik veri tabanlarnmin elde edilebilirlifi ve kati performans gerekliliklerine (hiz,
dogruluk ve fiyat) bagh olarak otomatik 6rek tanima sistemlerine talepte hizla artmaktadir.
Gilniimiiz uygulamalarinin ¢ogunda tek basina hi¢ bir yaklasimin optimal olmayacagi, ve
birlesik metotlarin ve yaklagimlarin kullanilmasi geregi agik olarak goriilmistlir. Bunun
sonucunda da bir ka¢ algilama moduliiniin ve siniflayicinin biitiinlestirilerek kullanimi 6rnek

tammada yayginlastirilmistir.

Ormnek tanima yiiksek seviyeli goriintii analiz sistemlerinin temelini teskil eden bir iglemdir.
Bilgisayar gbrmesi sisteminin nihai hedefi, verilen goriintiiniin analiz edilmesi ve goriintiintin
bilesenlerinin taninmasidir. Benzer sistemler robotik, askeri, kesif, uzaktan algilama, belge
isleme ve endiistriyel otomasyon gibi bir ¢ok alanda kullanimdadir. Bu ¢alismada da oldugu
gibi genel bilgisayar gérmesi ile ilgili sistemlerin ¢ogu dort bloktan olusan genel bir ortak

yapiy! tasimak zorundadirlar.

1) Goriintii elde edimi, sayisal hesaplamalar igin elde edilen goriintiilerin sayt dizilerine
déniigtiiriilmesidir.
2) Elde edilen goriintliniin 6n islemlere tabi tutulmasi, ilgilenilen 6rnegi arka plandan
soyutlamak, gliriiltiyil azaltmak, 6rnegi normalize etmek gibi gesitli iglemler gergeklestirerek
Ornegi tamimaya katki saglayacak yogun bilgiler elde etmektir.
3) Ozellik ¢ikarimu, islenen goriintlilerden gereksiz pargalart atip goriintiiyii ifade edecek
sayisal bilgiler elde edilmesidir. Segilen 6zellik vektoérii kiimesinin siuf ayrnigtirma
agamasinda orjinal veriyi en iyi sekilde temsil edebilmesi gereklidir. En iyi &zellik
vektérlerinin ¢ikarimu simiflandirmayr etkileyecek bir asamadir. Ozellik vektdrlerinin su
nitelikleri tagimasi gereklidir;

a) Aym siniftan 6rnekler i¢in kiigiik sayisal deger farkhliklari,

b) Farkli siniftan 6rnekler i¢in biiyiik sayisal deger farkliliklari.
Ek olarak gériintiilerin boyutlarna, yapilan déndiirme ve teleme etkilerine duyarli olmayan
esnek bir tamima sistemi olugturmak lazimdir. Bu gereksinimler 6zellik vektérleri igin
8lcekten, déndiirmeden, Gtelemeden bagimsizlik olarak ifade edilir.
4) Bilgisayar gérmesi i¢in olusturulan yapmin son blogu smiflandirmadir. Bu goriintii tanima
sisteminin son agamasidir ki etiketi bilinmeyen bir gériintli veya nesne igin elde edilmis
6zellik vektSrlerini sunarak daha 6nce sunulmus etiketi belli 6rneklerin 6zellik vektorleriyle

egitilmis agdan simflama sonucu almaktir.



Problem tabanmin yapist algilayicilarin, 6n isleme tekniklerinin, sunus yapisinin ve karar
verme modelinin sistem tasarnimcist tarafindan kullamimini zorunlu kilar. Genel olarak kabul
edilen bir ger¢ek vardir ki, iyi tammlanmis, siirlan yeterince belirlenmis tanima problemi
(6meklerde kiiglik simf igi degisimleri ve bilyilk simiflar arasi deBisimler) az yer kaplayan
dmek sunumlarma ve basit karar verme mekanizmalarinin yeterliligine gétiirecektir. Daha
tnceden elde edilmis veri kiimesini (egitme kﬁmesi) kullanarak §grenme, birgok trnek tanima

sistemi i¢in ihtiyag duyulan ve nemli olan bir zelliktir.

Ornek tanima igin en yaygm kullamlan dort yaklagim asagida verilmistir.
1) Sablon esleme,
2) Istatistiksel siniflandirma,
3) Séz dizilimsel veya yapisal esleme,
4) Sinir aglar.

1.1 Sablon esleme

Ornek tanimaya dair en basit ve en eski yaklasimlar sablon esleme yontemine dayanir. Sablon
esleme basit bir sekilde tamimlanmak istenirse su soru sorulmalidir: Gériintii daha 6nce
tanimlanan bir nesne igeriyor mu? Esleme iki yap1 arasinda benzerlikleri (noktalar, egriler,
veya sekiller) belirlemeye yarayan genel operasyonlardan olusan &rmek tanima sistemidir.
Sablon esleme yénteminde bir sablon (genellikle 2-D formunda) veya taninacak Srnegin bir
prototipi mevcuttur. Tanimlanacak o6mek, sablonun mimkiin olabilecek tiim durus
pozisyonlar1 (déndiirme, Oteleme) ve &lgek deBisimleri goz oniinde bulundurularak
eslestiriimeye ¢alisilir. Dijital gekil tanima probleminde bu karsilagtirma onceden tespit
edilmis sablonun sekil {izerinde sistematik olarak dolagtirilmasiyla olur. Sablondaki her
pikselin degeri sayfadaki, kendisine karsilik diisen pikselin degerine esit oldufu zaman
goriintideki cisim tespit edilmis olur. Tarama sirasinda sayfa biterse o zaman cisim gériintiide
yok demektir. Genelde cisim bir gériintiinlin iginde arandig1 i¢in sablon sayfadan kiigiik olur.
Daha gergekei bir sablon esleme icin benzerlik 6lgiitii belirlemeye gidilmesi daha mantiklidir,
zira hatasiz bir eslemeye ulasmak miimkiin degildir. Benzerlik &l¢litii olarak genellikle
korelasyon bagintis1 kullamlir. Sablon esleme yéntemi igin biiyllk bir hesaplama yiikil
olugsmaktadir. Glinlimiizde daha hizli iglemcilerin olmasi bu yaklasimi daha olasi hale
getirebilmektedir. Yukarida bahsedildigi gibi degismez, kat:1 bir yapiya sahip bu sistem halen
bazi uygulama alanlarinda etkin olarak kullanilmakla beraber birgok da dezavantaji

beraberinde getirmistir. Ornegin goriintiileme siireci, bakis agis1 defisimi ve smflar igi



oreklerdeki bilylik farkliliklara bagli olarak tanima problemine ¢6ziim getirmede basarisiz

olmaktadir.

1.2 Istatistiksel Yaklasim

Istatistiksel yaklagimda, tiim mekler d adet ézellik veya 6lgiim degerlerinden olusan ve d
boyutlu uzaydaki noktalar geklinde gﬁzlemfenecek sekilde ifade edilir. Nihai hedef, farkli
kategorilere ait 6zellik vektérlerinden olugan noktalarn d-boyutlu uzayda miimkiin oldugu
kadar belirli bir bolgede toplanmis olmas: ve siflarin ayrik olarak dafilmasimi saglayan
ozellik vektérlerinin iyi segilmesidir. Oreklerin sunum uzaymn (6zellik vektorleri) etkin
olarak belirlenmis olmasi, farkl smniflardan Srneklerin iyi bir sekilde ayrilabilir olmasim
saglar. Her simiftan elde edilmis egitim 6rnekleri kiimesini kullanarak 6zellik uzaymnda farkli
smiftan Srneklerin ayrilabilmesi igin karar verme smirlart olusturma istatistiksel yaklagimin
amacidir. Istatistiksel karar teorilerine dayanan yaklasimda, karar smirlari her simfa ait

oreklerin olasilik dagilimlan kullamlarak belirlenir.

Ayrica siiflandirmaya diskriminant analiz tabanli yaklasim da getirilebilir: bu durumda ilk
olarak karar verme siirlarinin (6, lineer veya quadratik) parametrik sekilleri kesinlestirilir,
daha sonra giris drneklerinin simiflandirilmasiyla kesinlestirilen gekilde en iyi karar smnirlart
bulunur. Bu karar sinirlar1 8rnegin karesel hata kriteri kullanilarak olusturulabilir. Istatistiksel

yaklasim B6liim 4’te ayrintili olarak iglenecektir.

1.3 S6z Dizilimsel veya Yapisal Yaklasim

Birgok tanima problemi karisik 6mekler igerir. Bir 8rnegin basit alt 6rneklerden olugtugunu
ve bu alt érneklerinde daha basit alt 6rneklerden olustugunu diistinmek daha uygun olabilir.
Taninmasi istenen bu en basit temel alt 6meklere primitive ad1 verilir. Verilen karisik 6rnek
bu primitivelerin birbiriyle olan iligkileri seklinde sunulur. S6z dizilimsel veya yapisal 6rnek
tanimada &rneklerin yapisiyla bir dilin séz dizimi arasinda sekilsel bir benzerlik kurulur.
Omekler bir dile ait climleler, primitiveler de dilin alfabesi olarak kabul edilir. Ve ciimleler
bir dilbilgisine gore kurulur, Bdylece biiyilik karigik rnekler toplulugu az sayida primitiveler
ve dilbilgisi kurallariyla ifade edilir. Her 6rnek icin dilbilgisi mevcut egitim &Srnekleri

kullanilarak ¢ikanlir.

Yapisal 6rnek tanima, smiflamaya ek olarak, Omeklerin primitiveler tarafindan nasil

olusturulduguna dair bir tanimlama saglar. Bu paradigma, EKG dalga sekilleri, dokusal



goriintiiler gibi belirli yapilart olan kurallar kiimesi seklinde elde edilebilen Grnekler igin
yaygin olarak kullamlmgtir. Glirtiltiilii 6rneklerin s6z konusu olmas: durumunda ise simiflama
ve egitim Orneklerinden dilbilgisi ¢ikarimi zorlagmaktadir. S6z dizilimsel yaklasim ve
istatistiksel yaklagiminin birlestirilmesiyle daha nitelikli dilbilgisi olusturma fikri de ortaya

atilmastir.

1.4 Sinir Aglan

Cok fazla sayida baglantilara sahip ¢ok sayida basit islem birimleriyle yogun bir sekilde
paralel hesaplama yapabilen yapilar olarak tanimlanirlar. Sinir a1 modelleri belli
organizasyon ilkelerini (6grenme, genellestirme, adapte olabilme, hata toleransi, hesaplama)
gerceklestirme amaciyla kurulmustur. Belli giriglere cevap tiretmek lizere meydana getirilmis
hiicre diigtimleri ve yonli agirlikli baglantilardan olusur. Sinir aglarmin ana karakteristigi
kompleks lineer olmayan girig-¢ikis bagntilarini Sgrenebilmesi, yapisimi gelen Grnek

dizilerine gére degistirmesi ve adapte olabilmesidir.

Sinir aglar, 6zellik ¢ikarimi (sakli katmanlar kullanarak) ve simiflandirma igin kullanilir, Ek
olarak, yapay sinir aglari mimarisi tizerinde kurulan 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma
algoritmalar1 , donamimsal olarak da tlimlestirilebilir. Yapis1 tamamen farkli olarak géziikse
de yapay sinir ag modelleri dolayl olarak istatistiksel 6rnek tanima modellerine esit veya

denktir.

Bir ¢ok c¢alismada yapay sinir aglanyla istatistiksel Ornek tamima arasindaki iliskiyi
incelenmistir. Anderson’a gore, ‘“Yapay sinir aglari amatdrlerin istatistiksel ek tanima
modelleridir. Birgok yapay sinir ag: istatistiksel kazanimlarimi kullanicidan saklar” (Jain vd.,
2000). Bu benzerliklerin yaninda yapay sinir aglart siniflandirma ve 6rnek ¢ikarimi igin
birlestirilmis yaklagimlar kullanma ve nonlineer ¢6ziimleri bulmak i¢in esnek prosediirlere

sahip olma gibi avantajlar sunar. Yapay sinir aglar1 B6liim 5°te ayrintili olarak islenecektir.

1.5 Bilgisayar Gormesi Problemine Getirilmis Genel Coziimler

Robotik uygulamalarda, robotun g¢aligma ortaminda bulunan endiistriyel parcalarin yerini
belirleyip ne olduklarini anlamasi ya da bir mobil robotun hareket yoniinii belirleyebilmesi
igin yol olan bdlgeleri yol olmayan bélgelerden ayirmas: ve hareket planini buna gore
yapmas! istenebilir. Ne tlir bir uygulama olursa olsun olugturulacak tanima sistemi benzer

yapilar tagir.



Cisim tamimada en 6nemli adimlardan biri Hu’nun (1962) moment envaryantlan {izerine
¢alismalanyla atilmigtir. Geometrik moment envaryantlan ve bunlardan tiiretilen ortogonal

moment envaryantlari kullanilarak bir ¢ok ¢aligma olusturulmustur.

(Zion vd., 1999)’da tath su balik¢ilifi endiistrisinde kullanilmak tizere balik smiflandirma
sistemi olusturulmustur. $effaf bir gélgeden gegen baliklara ait gériintiiler kamerayla alinms,
bu goriintiilerden Hu moment fonksiyonlar1 elde edilerek olusturulan &zellik vektsrleriyle

diskriminant analizi yapilarak siniflandirma gergeklestirilmigtir.

(Shutler vd., 2001)’da ortogonal moment envaryantlarina hiz bileseni de eklenerek cisimlere
ait zamanla defisen yapisal bilgilerin tanmimlanabilmesi saglanmigtir. Farkli insanlara ait
ylirllylls goriintlileri kullamilarak &zellik vektorleri olusturulmus ve k-NN metoduyla

siniflandirma islemi gergeklestirilmigtir,

Moment fonksiyonlar1 kullanilarak goériintiilerden 6zellik ¢ikarimi islemi, cisim tamimaya ek
olarak pek ¢ok karakter tamima uygulamalarinda da etkin sonuglar vermistir. (Khotanzad vd.,
1990)’da el yazisi Ingilizce yazi karakterleri kiimesi kullanilarak Hu moment fonksiyonlar,
Zernike moment fonksiyonlariyla elde edilen o6zellik vektorleri gesitli istatistiksel

siniflandirma yapilan ve yapay sinir aglar kullanilarak siniflandiriimisgtir.

(Wechsler ve Zimmerman, 1998)’da cisimlere ait goriintiileri kutupsal koordinatlara
haritalama iglemi, dagilmis ¢agrisimli belleklerle (distributed associative memory)
birlestirilerek cisimleri dénme ve Glgekleme degisimlerinden bagimsiz olarak taniyan bir

sistem gelistirilmistir,

(Ayache ve Faugeras, 1986)’da robot kolu gérmesi uygulamas! islenmistir. Cisimlere ait lokal
ozellikler kullamlarak diskriminant analizi hipotezi gelistirilmis, bu hipotezler kullanilarak

bagka cisimler arasina karismis hedef cisimlerin taninmasi saglanmistir.

Bu c¢ahigmada ise temel problem ii¢ boyutlu fiziksel diinyada bulunan kati cisimlerin
taninmasidir. Elde edilen goriintiilerden faydalanarak simiflayicilar aracihigiyla hangi cismin
goriintii igerisinde oldugunu tespit edebilecek bir bilgisayar gérmesi sistemi gelistirilmistir.
Gériintiiler ideal olmayan fiziksel diinyaya ait cisimlere aittir. Cismin pozisyonunun sabit

olmadi, algilayicinin optik eksenine gore farkli mesafe ve agilarda durumlar olabilecegi gz



Oniine alinarak &lgek, donme ve Stelemeden bagimsiz bir gérme sistemi olusturulmaktadir.
Gériintii  isleme, &zellik ¢ikarimu ve smiflandirma programlart igin  Matlab paket

programlarindan yararlanilmistir.



2. GORUNTU ISLEME

2.1 Dijital Goriintii

Tabiattaki isaretleri ii¢ ana grup altinda toplamak miimkiindiir. Ilk grupta analog veya diger
bir deyisle siirekli uzay isaretleri bulunmaktadir. Bu isaretler uzayda ve genlikte siireklidirler.
Goriintii ve ses igaretleri gibi pratikteki isaretlerin gogu bu gruba girmektedir. Ikinci gruba
giren isaretler ayrik uzay isaretleridir. Bu isaretler uzayda ayrnik genlikte olan siirekli
isaretlerdir. Ayrik uzay igaretlerini elde etmek igin sik¢a kullanilan bir yol analog isaretleri
sreklemektir. Uglincli gruba giren isaretler sayisal veya ayrik isaretlerdir. Sayisal isaretleri
elde etmenin bir yolu ayrik uzay igaretlerinin kuantalanmasidir. Sayisal isaretler noktalardan
olusan dizilerdir. Sayisal igaretleri temel alan isaret isleme kavramlarmn gelisiminde
genlikler lizerine yapilan iglemler bulunmaktadir. Bu islemlerin karmasas: yiiziinden gogu

isaret isleme kavrarm ayrik uzay isaretlerini temel alarak gelistirilmistir (Olmez, 2002).

Normalde analog &zellik gdsteren goriintii isaretleri sayisal ortama taginirken ayrik isaretlere
déniistliriilmektedir. Bu ¢aligmada ilgilendigimiz ayrik goriintli isaretleri veya dijital goriintii
isaretleri ise normal goriintiilerin hem uzaysal koordinatlarda hem de aydmnlik diizeyi olarak
ayriklagtirilmig  bir  f(x,y) goriintiisiidtir. f(x,y) gorlintlinlin x ve y uzaysal
koordinatlarindaki aydinlik seviyesi veya gri seviyesidir. Geleneksel olarak koordinatlarin
goriintiiniin sol iist kdsesinden baslayip x i¢in saga y i¢in sola dogru arttif1 varsayilmaktadir.
Bu sekilde tanimlanan koordinatlart ve gri seviyesi belli noktalarin her birine ise piksel adi

verilir.

Zorunluluk olmamakla beraber dijital goriintiileri genellikle 512x512, 256x256 pikselden
olusan matrisler seklinde 2’nin katlar1 boyutlu olusturmak goriintli isleme algoritmalan i¢in
kolaylik saglamaktadir.

Analog goriintiilerdeki noktalarin aydinhik seviyelerinin dijital goriintiilere aktanlmasi
konusunda ise degisik dijital gériintii ¢esidi olusturma normlarn getirilmistir. Bu ¢aligmada ise
ilk olarak olusturulan dijital goriintiilerde pikseller 0-255 (siyah-beyaz) arasindaki gri seviyesi
degerlerini almaktadir. Daha sonra ise sadece 0 siyah ve 1 beyaz aydinlik seviyesi degerlerine

sahip piksellerden olusan ikili (binary) goriintiiler olusturulmaktadir.



Sonug olarak goriintiiyii sira ve siitunlar bir goériintli noktasini temsil eden matris olarak

diigiinebiliriz (Sekil 2.1).

Sekil 2.1 Gri renk seviyeleri ve binary renk seviyeleriyle kuantalanmig goriintiiler

2.2 Gériintii Iyilegtirme

Gériintiilerin izleyicilere goriinlimiini iyilestirmek veya diger goriintii isleme sistemlerinin
performanslarimi arttirmak igin iglenmesidir. Metotlar1 ve amaglar1 uygulamaya gére degisir.
Makine ile nesne tanima gibi diger bazi uygulamalarda ise, makine performansim arttirmak
icin g6riintii &nceden islenebilir. Kullanilan kriterler genellikle duruma &zgli olup bu
kriterlerin kullanigli genel ifadelere gevrilmeleri zordur. Dolayisiyla, iyilestirme algoritmalar
¢ogunlukla basit ve niteleyici olurlar. Bununla birlikte, verilen herhangi bir uygulamada bir
goriintii smifi igin iyi performans gdsteren bir algoritma, diger gdriintii simiflan igin 1yt sonug
vermeyebilir. Gorlintii isleme algoritmalarindaki ortak net yarar goriintiiye dair faydali

bilgilerin anlamsiz bilgiler arasindan elde edilmesidir.

2.2.1 Noktasal Islemler
Goriintiide u bir pikselin gri seviyesi ve u € [O,L] olmak {izere, u degerini v = f(u)seklinde

v gri seviyesine haritalayan f(-) fonksiyonlar: noktasal islemleri ifade eder (Jain, 1998).
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2.2.1.1 Kontrast Yayma
Diislik kontrastli goriintiilerin olugmasi, genellikle zayif veya diizgiin olmayan aydinlatma

kosullari, ya da goriintii algilayicisinin lineer olmamast veya dinamik araliin kiiciik olmasi

gibi durumlarla ilgilidir.
[0 % ! O0fu<a
v=qfu—-a)+v,.,asu<b 2.1

y(u-b)+v,..b<u<lL
seklinde belirli degerlerdeki aydinlik seviyelerinin yeterli hale getirilmesidir (Sekil 2.2).

v A f(u)

Sekil 2.2 Kontrast yayma iglemi

2.2.1.2 Kesme ve Esikleme
a =y =0 olacak gekilde, 6zel bir kontrast yayma islemine kesme denir. Bu iglem, girig
isaretinin [a,b] araliginda oldugu bilindiginde giiriiltli giderme amaci ile kullanilir (Sekil 2.3).

Esikleme, ise &zel bir kesme iglemidir. Bu islemin sonunda goériintiide belirlenen ¢degerinin

altindaki aydinlik seviyeleri sifira ¢ekilmis olur (Sekil 2.3).

\4 Vo,

Sekil 2.3 Kesme ve esikleme
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2.2.1.3 Sayisal Negatif
Negatif bir goriintii, gri seviyeleri asagidaki islem uyarinca lgekleyerek elde edilir. Ozellikle
medikal goriintiiler i¢in bu islem yaygin olarak kullanilir

v=L-u (2.2)

2.2.1.4 Aralik Sikistirma

Bazen goriintli verisinin dinamik aralify ¢ok genis olabilir. B&yle durumlarda dinamik arahk,

agagidaki logaritmik déniistim uyarinca sikistirilabilir;
v=_clog,, (1 + ‘u]) (2.3)

Burada ¢, 6lgekleme sabitidir. Bu doniisiim, biiyiik genlikli pikseller ile karsilastirildiginda
kiigiik genlikli pikselleri iyilestirir,

2.2.1.5 Histogram Dengeleme

Gri Skala Modifikasyonu, gdriintiiniin dinamik aralifini veya kontrastim1 modifiye etmek i¢in
kullanilan etkili bir metottur. Bir f (n,,nz) giris gOrintlistine ait gri skala veya siddet
seviyesi, 6zel bir déniisiime gre modifiye edilir. f giris yogunlugunu, g ¢ikis yogunluguna

déniistliren g =T [f ] déniistimii genellikle bir tablo veya nokta diyagrami ile verilir.

Tipik uygulamalarda iyi bir déniigiim, giris goriintiisiniin histogramini belirleyip bunun

karakteri iizerinde ¢aligilarak tanimlanabilir.

Girig goriintiisiine ait histogram p(f ), ¢ikis goriintlisline ait istenilen histogram, p, (g) ile
gosterilir (Sekil 2.4). p, (g), dinamik aralifin ortasi civarlarinda bir maksimuma sahiptir.

Siddet arttikga veya azaldik¢a yavagga diiser. Amacimiz verilen bir goriintii igin sonug ¢ikig

goriintlistiniin p, (g)’ye benzer bir histograminin olmasini saglayacak transfer fonksiyonunu
belirlemektir. Bu islem, temel olasilik teorisinin bir problemi olarak ifade edilebilir. Ozel
olarak p(f ) ve p, (g) histogramlari, sirast ile, f've g rasgele degiskenlerinin 6lgeklendirilmis
olasilik yogunluk fonksiyonlar: olarak gésterilebilir. Yapilacak islem, p(f)nin p, (g)’ye
esit veya ¢ok yakin olmasini saglayacak sekilde g =T [/ ] déniislimiiniin bulunmasidir. T [ f ]

burada, /'in monoton azalmayan bir fonksiyonu olmalidir.
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Sekil 2,4 Histogram dengeleme

2.2.2 Uzaysal Islemler
Bu tiir islemler genellikle giris piksellerinin yerel komsulugundaki pikseller iizerinde

yapilmaktadir. Genellikle de goriintiinlin uzaysal maske olarak ifade edilen (filtrelerle

konvolusyonu cevabs ¢ikis olarak alinir.

2.2.2.1 Komsuluk Ortalamasi

Daha onceden tanimlanan komsuluk iginde her pikselin gri seviye degeri o pikselin
komsulugundaki piksellerin gri seviye degerlerinin ortalamasi olur.w komsulugunun

merkezindeki y(m,n)pikseli igin ¢ikis degeri;
v(m,n)=—]-vl—ZZy(m—k,n—l) (k&lew) (2.4)
w kI

olarak ifade edilir.

2.2.2.2 Medyan Filtreleme

Girig pikseli merkez segilerek yapilan medyan filtreleme su sekilde ifade edilebilir;
v(m,n) = median]y(m —k,n—=1),(k &) € w]. (2.5)

Algoritmada belirlenen komsuluk igerisindeki pikseller artan veya azalan siraya géfe dizilir ve
ortadaki gri seviyesi degeri giris pikseline atanir. Bu islemi yapabilmek i¢cin w komsulugu

boyutlan 3, § gibi tek sayilardan segilir.
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2.2.2.3 Algak, Yiiksek, Band Gegiren Filtrelemeler

Filtrelemeler ¢esitli bagmtilar neticesinde bulunmus uzaysal filtreler ve goriintiiniin

konvolusyonu yoluyla yaptlmaktadir.

Algak geciren filtre interpolasyon ve piiriizsiizlestirme islemlerinde kullamlir. Goriintiiniin
keskin hatlar1 bozulur. Yiiksek geciren filtreleme bir isaretteki yiiksek frekansli bilesenleri
gegirirken, algak frekansli bilesenleri bastirir. Kenarlar ve ince detaylar yiiksek frekans
bilesenlerinin goriintiideki ana kaynaklari olduundan dolayi, yiiksek gegiren filtreleme
genellikle yerel Kkontrastt yikseltir ve goriintiiyli keskinlestiri. Bazi endiistriyel
uygulamalarda da goriintiilerin iletilmesi sirasinda band siirliify s6z konﬁsu ise gériintiinlin

yiiksek gegiren filtre gikigini iletmek daha uygun olur (Jain, 1998).

Band gegiren filtreleme ise goriintiideki kenarlarin iyilestirilmesinde yarar saglamaktadr.

’ B & F vy
u(m,n) :  vy(m,n) ——+ h,,(m,n)
|

———" h(m,n) ——
} ;

... )

a) b)

u(m,n) Vip(m,n)

- SO

hyp,(m,n) |

©)

Sekil 2.5 a)Algak gegiren filtreleme b)Yiiksek gegiren filtreleme
c) Band gegiren filtreleme

2.2.3 Doniigiim Islemleri

Goriintli doniiglimii, goriintiiye ait verilerden ¢esitli ortogonal seri agilimlan yapilarak
olusturulan katsayilarla goriintilyii farkh bir domende ifade etmek olarak agiklanabilir.
Gériintii  d6niigiimleri kullanilarak goriintii iyilestirme tekniklerinde hafizasiz islemler
gergeklestirilir. Domende ¢esitli iglemler yapildiktan sonra déniisiimiin tersi uygulanarak ¢ikis

goriintiileri elde edilir. S6zgelimi bir goriinttiye DCT (ayrik kosiniis déniistimii), DFT (ayrik
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fourier doniigiimii), Haadamard déniigiimleri vb., uygulandiktan sonra elde edilen katsayilar
matrisi iizerinde genellestirilmis lineer filtreleme, koék filtreleme, homomorfik filtreleme

islemleri yapilabilir. Daha sonra ters déniistim islemleriyle ¢ikis elde edilebilir.

2.3 Goriintii Boliitleme

Bir gérme sisteminin en 6nemli parcast g(’iriiﬁtﬁden ilgilenilen yapiyr ¢ikarmaktir. Analiz ve
tanima siiregleri i¢in cisimlerin simrlarmin tespit edilmesi gerekir. Temel olarak goriintii
béliitlemeye yonelik iki yaklasim vardir. Igili yapmin dis hatlarina iligkin dogrudan bilgi
{ireten yaklasim, sinir temelli yaklagim olarak; yapinin bulundugu bélgeye iliskin bilgi iireten
yaklasim ise, bolge temelli yaklasim olarak adlandirilir. Ik yaklagimda béliitleme gikist
yapiun sinrlandir (Olmez, 2002).

2.3.1 Smir Temelli Yaklasimlar
Yukarida da bahsedildigi gibi, simr temelli yaklagimlarda bir goriintii igindeki ilgilendigimiz
yapinin dis hatlarini bulmaya yonelik islemler yapilir. Bu yaklagimlarin en 6nemlilerinden

birisi kenar belirlemedir.

2.3.1.1 Kenar Belirleme

Bir gériintiide kenar, goriintiiniin yiizey yansimasi, parlaklik, goriinen ylizeylerin izleyiciden
uzaklig1 gibi fiziksel goriiniisiinde anlamli bir degisimin meydana geldigi siir veya dis hattir.
Fiziksel goriiniisteki degisimler; goriintii siddetindeki degisimler, rengindeki degisimler gibi
farkh sekillerde kendini belli eder. Burada sadece goriintii siddetindeki degisimler {izerinde
durulacaktir. Kenar bulma islemi birgok uygulamada faydalidir. Ornegin, nesne tanima gibi
tipik bir goériintii anlama uygulamasinda 6nemli bir adim, gorintiiyli igindeki degisik
nesnelere baglt olarak bélmelere ayirmaktir. Kenar bulma goriintli bsliitlemesinde genellikle
ilk adimdir. Sadece kenarlardan olusan bir gériintiiniin yiiksek seviyede anlasilir oldugu
bilinmektedir. Goriintiide fiziksel bir degisimin anlamliligi uygulamaya gére degisir. Nesne
icindeki ek detaylar1 ifade eden dig hatlar kenar olarak diisiiniilmeyebilir. Dolayisiyla bir
kenar tammlanamazsa uygulamanin alam digindadir. Bununla birlikte, genis bir uygulama

alaninda faydali olan kenar belirleyici algoritmalar gelistirilmistir.

2.3.1.1.1 Gradyan Temelli Metotlar
Sekil 2.6'da gosterildigi gibi tipik bir 1-boyutlu kenar temsil eden analog f(x) fonksiyonunu

diigiinelim. Tipik problemlerde, sekildeki x,degerini bir kenar noktasi olarak diigiinmek
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mantikhidir. x,"1 belirlemenin bir yolu birinci tiirev f’'(x)veya ikinci tlirev f"(x)’i
hesaplamaktir. Sekil.2.6.b ve Sekil.2.6.c f'(x) ve f"(x) fonksiyonlarini géstermektedir. Bu
sekillerden x,’mn degeri f'(x)’in yere! ekstremumuna (maksimum veya minimum) bakarak
veya f'(x)’in isaretini degistirdigi sifir gegis noktasim bularak belirlenebilir. Bu metotta
S"(x)'in 6zelliklerine dikkat edilmemektedir. Olasi kenar noktas: x, 1 belirlemenin yaninda

JS'(x), kenarin y&niinii ve kuvvetini tahmin etmede de kullanilabilir.

‘—_—‘////;:L"“_— .—-\\‘\\\::L\-_~g
x x

Lok

- —gm
—m e fo -

X
e

‘
¥

lx)

e

I 35 FUUNIS, -

(o)

a
A
x
a

[aat 1) i

5

¢
<

el

Sekil 2.6 Tipik bir 1-boyutlu kenar igin (2) f(x) (b) f'(x) (c) f"(x)

S'(®)'in 2-boyutlu f'(x,y), fonksiyonuna genellenmesi agafidaki gibi verilen Vf(x,y)

gradyant ile olur;

y

Ve =L (a); W &), 6

Yukandaki gézlemlere dayandirilarak kenar bulmaya yonelik bir yaklasim, Sekil 2.7'de

gosterilen sistemi kullanmaktir. Eger |Vf(x, y)| tahmini kenar noktasinda belirlenen yonlerin

herhangi birisi boyunca yerel maksimum ise, tahmini kenar noktas: olarak ahnir. lVf (x, y)[

belli bir esikten biiylik olacak gekilde, kenar olarak bulunursa kenarlar gizgi degil de serit
halinde belirir. Kenar adayr noktalarimin olugturdugu seritten kenar ¢izgisini ayirt etme

islemine kenar inceltme adi verilir.
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foy) T Vi y) T [V W > treshold | t | kenarl
vle] — _l__ﬁ_y_h > treshold Je—» kenar inceltmeﬂir»

kenar noktasi degil

Sekil 2.7 Gradyan temelli kenar bulma algoritmasi

[Vf (x, y)l yerine [6 f(x, )/ axl kullanilirsa yatay y&ndeki |6 )/ 6y| kullanilirsa diisey

yondeki kenarlari bulabilme imkani olugur.

2.3.1.1.2 Laplasyen Temelli Metotlar

Kenar belirleme amaci ile 2-boyutlu f(x, y) 'nin Laplasyeni V? f(x, y) su sekilde verilir;

9 f(x ), 3’ f(x, ) 2.7)
oy

V2 f (x5, p) = V(Y (%, p)) =

Kenarlari V2 f(x,y) veya V2 f(n,,n,)’in sifir ge¢is noktalarma bakarak belirledigimizden,
f(n,,n,)’deki en kiigiik bir hareketlilik yanls kenar hatlan olusturacaktir. Bu yanlis hatlarin

bircogunu gidermenin bir yolu, kenar noktasinda yerel varyansin tatmin edici seviyede biiyiik

olup olmadigina bakmaktir.

| o 3 (ny51,)
—* _yerel varyans hesabi
/(nx sng) —
e e Vlj(n[,n:) | o - oo ¥ evet
— v ————sIflr gegisi varm?_2¥&_, 52 2 (m,,m,) > treshold — kenarlar
l hayir l hayir
kenar noktasi degil kenar noktast degil

Sekil 2.8 Laplasyen temelli kenar bulma algoritmasi

Sekil 2.8°deki sistem, bir gradyan temelli metot olarak da degerlendirilebilir. Yerel varyans
0'} (nl,nz) gradyan genligi ile yakin ilgilidir. a} (nl,nz)’yi bir esik ile karsilagtirmak,
gradyan genligini bir esik ile karsilagtirmak gibidir. V? f(n,,#,) "nin kenarda sifirdan gegiyor

olma zorunlulugu, kenar inceltme seklinde yorumlanabilir. Bu yorum ile, Sekil 2.8’deki
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sistemi, 6nce 0'} (nl,nz)’yi hesaplayp, V’f(n,,n,) nin sifir gegis noktalarini, sadece

0'} (nl 7, )’nin belli bir esikten bitylik oldugu noktalarda bularak da gergeklegtirebiliriz.

2.3.2 Bolge Temelli Metodlar
R biitlin gdrilintliyli temsil eden pikseller kiimesi olsun. Bu durumda gériintii parcalamay:
R’yi n alt kilmeye bdlme islemi bélge temelli boliitlemedir. Bunun i¢in asagidaki kosullar
saglanmahdir;

» Goriintiideki her piksel siniflandirilmalidir,

« Her bolgedeki pikseller arasinda baglanti olmalidir,

 Bir piksel birden fazla bélgeye ait olmamalidur,

 Her piksel belirli bir 6zelliginden dolay: belirli bir bélgeye dahil edilmistir,

« Her bélge digerinden fakhdir.

2.3.2.1 Piksel Toplanmasi

Pikselleri bir araya getirerek daha biliylik bélgeler olusturmaya dayanan bir sistemdir.
Pikseller aydinlik diizeyi, renk veya daha bagka 6zelliklerine bakilarak birlestirilir. Sekil
2.9°da piksel toplanmas: iglemi g@sterilmigtir. Orijinal gériintlide piksel toplanmasi islemi
sonrasinda 151k siddeti degeri 3’ten kiiclik olan piksellerle olusturulan a degerli pikseller
iceren bolge ile 3’ten biiyiik olan piksellerle olusturulan b degerli pikseller igeren bélgeler
verilmektedir (Ustiin, 1999).

1 l
,a { a a i a
S , % o _,_r
0 1 2 1 i a l a a | a
2 | 37 a2 la b b
1 2 9 6 e o b b
Sekil 2.9 Piksel toplanmasi

2.4 Goriintii Analizi ve Tanimlanmasi
Insan 6rnek simflandirmasi yaparken fiziksel ve topolojik &zelliklerin ikisini birden kullamr.
Clinkii insan g6zl en kolay bu 6zelikleri seger. Mesela elma ve muz siniflandirmas: yaparken

karar verme mekanizmamiz renk, sekil, sertlik, ve doku gibi ézellikleri kullanir.
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Bununla birlikte makineler siniflandirma araci olarak kullanildiginda tammlayicilarin sadece
bunlarla simirlt kalmas: mantikli bir ¢8ziim olmaz. Omek tamma sistemlerindeki makinelerin
matematiksel ve istatistiksel 6zellikleri elde edebilmesi ve kullanabilmesi en uygun olamdir.

Asagida tanimlayicilar genel hatlariyla verilecektir.
2.4.1 Uzaysal Tanmimlayicilar

2.4.1.1 Genlige Dayah Ozellik Cikarim

Bir cisme ait en basit belki de en dnemli ozellikler cisme ait yansitma, gegirgenlik,
multispektral cevap gibi bazi fiziksel ozelliklerin genlik degerleridir. Bazi basit noktasal
islemlerle gdriintiiye ait genlik 6zellileri gikarilabilir. X-1ginlar ile gériintiilemede viicuda ait
doku kiitlelerinin 15181 emme farkliliklarindan yararlanilarak olugturulan gri renk seviyelerinde
piksellerden olugan gériintii teshis agamasinda uzman kisilere yardimci olur. Atmosfere ait
kizilstesi (IR) goriintiillerde ise 1sil farkhiliklarnin goriintiilenmesi saglanmir ve bulutlarin

ayrigtirilmasi islemi gergeklestirilebilir (Jain, 1998).

2.4.2 Doniisiim Tanimlayicilari

Goriintli doniisiimleri veriye ait frekans domeni bilgilerini elde etmeye yarar. Doniigiim
szellikleri segilen doniigtim uzayinda bélgesel filtreleme yoluyla yapilir. Bélgesel filtre aym
zamanda &zellik maskesi olarak da bilinir. Yaygin olarak yiiksek frekans ozellikleri kenar ve
sinir belirlemede kullanilir. Fourier, Haadamard, Haar potansiyel olarak 6zellik ¢ikanminda

etkin déniigiimlerdir.

2.4.3 Smir Tanimlayicilar

Nesne sirlarimin uygun bir gekilde tanimlanmas: sekil analizi ve sentezinde 6nemli bir
noktadir. Sekil analizi genel bir tema igindeki nesnelerin belirlenmesi ve taninmasinda
kullanilir, Video oyunlar, ¢izgi filmler gibi goriintli simulasyonlarinda sekil sentezinden

yararlanilmaktadir.

2.4.3.1 Zincir Kodlar

Zincir kodlamada uygun sinir pikselleri arasina yonlii vektorler yerlestirme metodu uygulanir.
Genel kullanimda 8 ydnde olusturulmus yon vektérleri 3 bit ile kodlanarak zincir kodlar
olusturulur. Bir baglangi¢ noktasi belirlenir. Bu baglangi¢ noktasindan itibaren uygun sinir

piksellerine uygun yon vektérleriyle ulagilarak baslangi¢ noktasina doniiliir. Baglangig
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noktasimn adresi ve kullanilan yén vektorlerinin kodlariyla zincir kodlar1 dosyas: olusturulur.

Bu kodlar verilen cismi tanimlamaktadir,

010
0113 2 1 001
1004 0 000
1015 6 7 111

zincir kodu ; A 111 110 000 001 000 110 101 101 110011 010 100 010 001

Sekil 2.10 Sinir tamimlayicilarindan zincir kodlama

2.4.4 Bolge Tanimlayicilar:

Bir nesnenin seklini nesneye ait bolgeyi kullanarak da tamimlayabiliriz. Mesela binary

aydinlik degerlere sahip piksellerden olusan bir gériintii i¢in;

1 (m,n) € Rise

2.8
0 aksihalde 2:8)

u(m,n) ={

bir bolge tanimlamasidir. Sinirlar u(m,n) bélgesinin bir alt kiimesi oldugu igin etkili bolge

tanimlayicilan olarak diistiniilebilir.

2.4.4.1 Run-Length Kodlan

Genel olarak az sayida gri kod seviyesine sahip basit yapidaki veya binary aydinlik degerlere
sahip piksellerden olusan gorintiileri ifade etmek i¢i kullamlan kodlamadir. Bu tiir
goriintiilerin sikistirilmasinda 6zellikle run-length kodlari etkin bir ¢6ziim saglar. GOriintliniin
1. pikselinden baglayarak hangi seviyenin oldugu ve birbirini takip eden aym seviyede kag
adet piksel olduguna dair ikili kod dizisi olusturulur (Sekil 2.11).
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run-length kodu : (1,2),(0,1),(1,1),(0,4)

(0.2),(1,1),(0,1),(1,1),(0,1),(1,2)

Sekil 2.11 Run-length kodlama

2.4.5 Moment Tanimlayicilan

Moment tamimlayicilari veya moment envaryantlart birgok &rnek tanima uygulamasinda
kullanila gelmistir. Goriintll veya gekil 6zellik envaryantlar, gériintii veya sekilde boyut,
pozisyon, rotasyon degisiklikleri ve kombinasyonlar: olusmasina karsilik degismezlik 6zelligi

gosteren goriintliye 6zel katsayilardir.

Tezin ana temasi olan Moment tanimlayicilar1 Bsliim 3’te ayrintili olarak anlatilacaktir.



3. MOMENT ENVARYANTLARI

Sayisiz 6rmek tamima uygulamalarinda en can alict iglem goriintli verisinden 6nemli
Ozelliklerin ¢ikarimidir ki goriintlinlin - mantikli  bir sekilde temsil edilebilmesi,
yorumlanabilmesi ve anlasilmas: ancak bu sekilde miimkiin olabilir. Zarflarin tasnif edilmesi,
etiket okuma iglemleri, i¢ organlarn boyutlaﬁmn Slglilmesi ve kromozom analizi gibi birgok
uygulamada g@rilintli analizi islemlerinin makineler tarafindan otomatik olarak yapildigini

gérme imkanini bulabiliriz.

Bir cismin uzaysal ¢zellikleri denince cismin gri renk seviyesi ve bunlann tiimlesik olasilik
dagilimlar1 anlagilabilir. Bir cismin tamimaya yonelik belki de en yararli 6zellikleri 15181
yansitma yada gegirme kabiliyeti, veya multispektral yamit verebilmesi gibi fiziksel
6zeliklerinin genligidir. Omegin tibbi X-igmnlart vasitasiyla olusturulmus gériintiilerde gri
renk seviyesi genlikleri, yapilarin 15181 emme karakteristikleri neticesinde sekillenir ve
kemiklerin dokulardan veya saglikli dokularn hastalikli dokulardan ayirt edilebilmesini

saglar.

Déniigiim 6zellikleri gdriintiiniin baska bir domene déniistiiriilmesiyle elde edilir. En yaygin
tekniklerden biri Fourier tammlayicilaridir ki Fourier serileri agilimindaki katsayilardan elde
edilir. Ayrik kosiniis déniigiimii, ayrik siniis dénlgtimii gibi bagka frekans domeni tabanli
gbriintli tammlama yaklagimlart da vardir. Frekans domeni tabanli dontstimler daha gok

goriintii sikigtirma algoritmalarinda kullanilirlar.

Bir gériintiiyii daha az sayida tanimlayici veya 6zellikle ifade edebilmek 6rnek tanlma’ ve veri
sikistirma gibi uygulamalarda gok énemlidir. Ozellik gikaricilar yapisal ve istatistiksel olmak
{izere iki kategoriye ayrilirlar. Kontur belirleme ve zincir kodlan olusturma tekniklerine
dayanan yapisal Ozellik ¢ikarimi ornek tammada 6nemli bir kullanim almina sahiptir.
Istatistiksel yaklasimlardan auto regressive (AR) modeller, fourier analizi, ve moment

envaryantlar1 etkin 6zellik gikarim tekniklerindendir.

Bir 6rnek tamima sisteminin basit modeli Sekil 3.1’de gsterilmistir. Bu modelin ilk
basamaginda &rneklerin orijinal domeninden sistemin anlayabilecegi kabul edilebilir bir
domene dé6niistlirme igleminin yapilmasini saglayan algilayicilar yer almaktadir. Algilayicinin

¢ikisi genellikle karmagik sayisal bilgiler yikii toplulugudur. On islemciler, algilayicilardan
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sonra gelir ve 6zellik ¢ikarimu igin verileri diizenlemede kullanilirlar. Sayisal filtreleme,
esiklendirme, ve kontur belirleme 6n islemcilerin yapabilecegi islemlerdendir. Ozellik gikaric:
ise iglenmis Orneklerden sayisal degerlerle ifade edilen bir dizi &zellii igeren vektér
olusturma igleminde kullanilir. En son safha ise etiketi bilinmeyen 6zellik vektérleriyle ifade
edilmis &rnekleri, daha 6nceden kaydedilmis nsimiftan 6rnekleri igeren Srnekleri referans

alarak simiflandirmaktir.

Algilayicilar On Ozellik Siniflayici
—> > islemciler [ Cikanct [

Sekil 3.1 Orek tanima isleminin temel elemanlart

3.1 Moment Tanimlayicilar1 Kullanarak Ozellik Cikarimu

Moment tamimlayicilari veya moment envaryantlar1 birgok 6rnek tanima uygulamasinda
yaygin olarak kullamlmustir. Hu’nun (1962) cebirsel envaryantlar teorisini kullanarak
envaryantlar kiimesi tiiretmesinden sonra momentlerin sekil tanimada kullamlabilirligi fikri
yaygmlagmistir. Goriintii veya sekil 8zellik envaryantlar, goriintii veya sekilde agagidaki
degismeler ve kombinasyonlar1 olugsmasina karsilik degismezlik 6zelligi gdsteren goriintiiye

Ozel katsayilardir,

1) Boyut degisimleri,
2) Pozisyon degisimleri,
3) Rotasyon degisimleri,

4) Yansima.

Moment envaryantlari 6zellikle 2-d goriintiilerin 6zellik ¢ikariminda gok etkili bir yéntemdir.
Moment envaryantlar;, yan ve asil moment envaryantlart olmak Uzere iki alt kategoriye
aynlabilir. Yan moment envaryantlart boyut, Steleme ve ddndiirmeden bagimsizken, asil
moment envaryantlar1 bu degismelere ek olarak yansimadan da bagimsizdir. Sekil 3.2 bu

moment envaryantlarinin siniflandiriimasini géstermektedir.
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Moment Envaryantlar
v
Asil ‘ Yan
4
A A
Diizenli Cebirsel Ortogonal
Moment Moment Moment
Envaryantlan Envaryantlar Envaryantlar
Y A 4 Y
Olcekten Bagimsiz Hu Moment Zemike Legendre
Déndiirtilmiis veya Envaryantlar ve Hermit Moment
Yansitilmis Envaryantlar
Momentler

Sekil 3.2 Moment envaryantlarinin smiflandirilmasi

Hu (1962) goriintiilerin moment temsiliyle temel déniistimlerden, Steleme, Slgek, déndiirme
degisimlerinin nasil elde edilecegini g@stermistir. Déndiirmeden bagimsiz moment
katsayilarinin (diizenli momentler) nonlineer mutlak kombinasyonlarindan olusan moment
envaryantlar gérlisiin sunmustur. Lineer déniigtimler altinda degismezlik &zelligini koruyan
cebirsel tanimlardan olusan cebirsel envaryantlar teorisi temelli gézlemler yapmistir. Bu
gozlemler sonucunda dondlirmeden bagimsizlif: saglamanin en zor islem oldugunu tespit
etmis ve doéndiirmeden bagimsiz moment envaryantlarim1 hesaplamak igin iki farkli metot
onermistir. Ilk metot ‘temel eksenler metodu’ olarak bilinen 2. dereceden momentleri
kullanarak hedef nesneyi kusatan elipsin birincil ve ikincil eksenlerini hesaplamayi, ikinci
metot ise moment biylikliiklerinde normalizasyon iglemi temelli dénmeden bagimsizlig1
saglamaktadir. Tanimlanan 3. dereceye kadar olan geometrik momentlerden olusan moment

envaryatlan farkl sekil ve gériintii yapilarini tanimada kullanilmaktadir.

SR —
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3.2 Diizenli Moment Envaryantlar (RMI)

Momentler gériintiilere uygulandiklarinda eksenlere bagh olarak goriintii igerigini yansitirlar.

Goriinti hakkinda yerel bilgi elde etmek lizere bulunmuslardir. (Khotanzad ve Lu, 1990)

f(x,y) fonksiyonu i¢in momentler,

m,, = | [6)7.6)° ftx.y).dedy (3.1)

—w—a0

2 boyutlu, MxM boyutlarinda (x,y =0,..M —1), gri renk seviye fonksiyonu f(x,y)olan bir

goriintli fonksiyonuna uygulanirsa,

x=M-1y=M-1

my= Y. 2E.00Mxy) pg=0123 - - (3.2)

x=0  y=0

3.2.1 Moment Envaryantlar1 Doniigiimleri

3.2.1.1 Oteleme

f(x,y) fonksiyonunu (a,b) kadar 6telendiginde momentler;

m, =y > (G+a).(y+b) f(xy) 3.3)

seklinde olacaktir. f(x,y) fonksiyonunun orijinal momentleri cinsinden bu esitligi su sekilde

ifade edebiliriz;

' 2 & p q —r -$
mP‘l =ZZ( )( ](a)p (b)q mrs (34)

r=0 s=0\ 7' J\ S
Eger 6telemeye karsi normalizasyon olarak ifade edebilecegimiz a = —x ve b= —; islemi
yapilirsa &telemeye bagimlilik ortadan kalkacakfir. Seklin x ve ; merkez koordinatlar
momentler cinsinden gu sekilde hesaplanmustir;

x=Tho ye 3= T (3.5)

Moo Mo
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Bu durumda merkezi momentler olarak ifade edilen momentler;

= fpy = ZZ( )[J —x)?.(~p)'m,, (3.6)

r=0 §=0

veya,

Moy = Hpy = 2. 0 (5= X)°-(y = )" (%) (3.7)
x 7

olacaktir,

3.2.1.2 Olgekleme

J gibi bir katsayistya bagli olarak Slgek degisimi yapilmis f(x,y) fonkiyonuna ait merkezi

momentler;
X y
= )0 A —.= (3.8)
=22 575
olacaktir, Orijinal merkezi momentler cinsinden

du'pq = ﬁp+q+zﬂpq (3'9)

olarak ifade edilebilir. p, =1 esitligi kullanilarak, 6lgek normalizasyonu yapilirsa

1 1 pg+2
P =T (310
bulunur, Buradan 6lgekten bagimsiz merkezi momentler su sekilde ifade edilir;
My = Py 2244, (3.11)

,uroo, 2
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3.2.1.3 Dondiirme

f(x, y) fonksiyonu orijin etrafinda 6 derecelik agiyla dénmesiyle momentler ;

mh =Y > (xcosf + ysinf)?.(ycosd - xsin)?.f(x, ) (3.12)
x oy

ifadesine esit olacaktir. Orijinal f(x, y) fonksiyonunun momentleri cinsinden;

= Z Z[ . )[ J q s (COS e)p-m: (sin 0)q+r-s M sger-sires (3. 13)

r=0 s=0

olarak verilmistir.

Burada déndiirmeden bagimsizligin saglanmasi igin ‘temel eksenler’ metodu kullamlmigtir.
Temel eksenler momentleri, merkezi momentlerin g, sifir olana kadar eksenlerin
dondiiriilmesiyle elde edilmigtir. Bu islem sonrasinda orijinal eksenlerle yeni eksenler

arasinda 6 agis1 olugmaktadir. Temel eksenler ;

tan20 = —2F__ (3.14)
Hao — Hoa
ve
G=-l—tan'l—-2—'u”— (3.15)
2 Hayg = Moy

bagintilariyla bulunur. Olasi degisimler sonrasindaki diizenli moment envaryantlart RMI su

sekilde yazilabilir;

izq:(rj( J q s (cos 9).0 res (sm g)qw sﬂpw-r-"’” . (3.16)

r=0 5=0

3.2.1.4 Yansima
Y ekseni boyunca bir yansima, y ordinatinin {issti olan g katsayisina bagh olarak eski

momentlerden bazilarinin negatif isarete sahip olmasina neden olur.
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mr =YY 0700 fo - 3) = (~1)m,, 3.17)

benzer sonug X ekseni boyunca yapilan yansima igin de gegerlidir.
Hu (1962) bu gézlemlerden ve hesaplamalardan sonra 3. dereceye kadar dondiirme ve
Otelemeden bafimsiz olan merkezi momentlerden olusan moment fonksiyonlan kiimesi

tiiretmigtir. Bunlar agagida verilmigtir;

M, =1y )
M, = (B —Hop)* +411,
M = (3o =31p)" + B3Ry —Rey)
My = (ag +Rip) " + (o FHe)
M = (h3o =311 )y "'”‘12)[(}"30 +Hip) =3, +l"'03)2]+ (3.18)
GHay =l )(Hy + “os)[3(u30 i)’ = (B +U'03)2]
M = (kg "uoz)[(uso +}112)2 =1y +P'os)2]+ Ay (M + BBy +Res)
M; = (Blg —Hes )3 + P«xz)[(“so +1y5)" =3y, ‘1*03)2]"
= (fyo +3112 )1y +P«03)[3(P’30 +P~12)2 — (M +uo3)2]

Hu’nun moment envaryantlar1 artan moment derecesiyle biiyilyen karmagikhigi nedeniyle
hesaplama zorluguna sahiptir. Bir diger sorun ise ortogonal olmayan fonksiyonlar

kiimesinden olugmalar1 ve cismin sekli hakkinda eksik bilgi tagimalaridir.
3.3 Ortogonal Moment Envaryantlari

3.3.1 Zernike Moment Envaryantlari
Diizenli moment fonksiyonlar1 f(x,y) fonksiyonunun x”.y?¢arpani {iizerine izdiisiimii

seklinde ifade edilebilir. Ama x”.y?taban kiimesi ortogonal degildir. Ek olarak ortogonal
temelli fonksiyonlar gerceklenebilecek bilgi fazlalifiun indirgenmesinin optimal hale

getirilmesinden yoksundur.

Zernike birim dairenin (x* + y* <1) i¢ bolgesi {izerinde tamamen ortogonal kiime olugturan

karmagik polinomlar kiimesini sundu (Khotanzad ve Lu, 1990; Liao ve Pawlak ,1998) ;

Vo (5,9) = Vo (9,0) = R, (p)eXD(imE) , n=0,1,2, -, 0 (3.19)
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n—|m| ¢ift ve |m| < n olmak zorundadr.
p,(x,y) pikselinin orijinden uzaklif1,d ise pve x ekseni arasinda saat yoniiniin tersinde

kalan ag1 olmak tizere, R,, radyal polinomu;

n—|m|/2 _1\§ RN PYE )
R, = i )=t (3.20)
5=0 sl(n+ " _S)u(_r_'_:iﬂl_s)v
— (—, !
seklindedir.
)] dy=—"
I lw um (% V) IV g (%, y).dxdy —;:—15,,,,5,,.,, (3.21)
1l a=b
710 a%b (3.22)

yukaridaki esitliklerle 7, (x,y) polinomlarinin ortogonal oldugu ispatlanmaktadir.

Zernike momentlerini goriintll fonksiyonunun bu ortogonal fonksiyonlar lizerine izdiigiimii

olarak ifade edebiliriz. n. dereceden m kez tekrarlamal siirekli f(x,y) g6riintii fonksiyonlari

i¢in Zernike momentleri;
n+l .
Anm = .[‘[2 2 f(x’ y)Vnm (p’ G)dxdy (323)
T +y° sl

olarak ifade edilir. Fiziksel diinyadaki sayisal bir goriintll i¢in ise entegralin yerini ayrik

toplamlar alacaktir;
n+1 . P
A == 2 259V (£,0) (& + Y7 <1). (3.24)
x y

Verilen sayisal gorlintli i¢in zernike momentleri hesaplanirken, goriintiinii merkezi orjin

olarak almir ve piksel koordinatlari birim daireye gére haritalanir. Birim daire digindaki

pikseller i¢in hesaplama yapilmaz. Ayrica 4, _,, = 4,, dir.
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Zernike momentleriyle tanimlanan 6zellikler bu momentlerin dénme ile ilgili 6zellikleri

kullanilarak tiiretilir. ¢ ‘lik bir a1 kadar déniildiigiinii varsayalim. Yeni ve eski goriintiilerin

zernike momentleri arasinda;
A:zm = Anm'exp(_jm¢) . (325)

bagintisindan anlagilacag: gibi, zernike momentlerinin basit rotasyonel doniistim Szellikleri

vardir. Zernike momentlerinin |A,,m| genlik degerleri donme ile degismez.

Olgekten ve dtelemeden bagimsizhig saglam igin ise bu degiskenlere gore normalizasyon
yapilip daha sonra zernike momentlerinin hesaplanmas: yapilmalidir. Bu normalizasyonlar

diizenli momentler kullanilarak yapihr.

Otelemeden bagimsizlik f(x,y) fonksiyonunu f(x+ x, y+ ) haline getirmektir. Bdylece

my, ve m,, momentleri sifira esitlenir. Olgekten bagimsizlik ise f(x,y) fonksiyonunun
f (i,l) fonksiyonuna doniistlirilmesidir ve m,, momentini daha 6nceden belirlenmis
a a

bir. S (yeni goriintlideki piksellerin sayis1) degerine esitlemektir. m(, =a’my, =B ile

a degeri hesaplanarak yeni fonksiyon olusturulur.



4. ISTATISTIKSEL SINIFLAYICILAR

Ticari o6mek tamima sistemlerinde, istatistiksel &rmek tanmma yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. bir ¢ok kullanila gelmigtir. Her bir émek & boyutlu uzayda bir nokta
olusturan d adet szellik veya nitelikten olusmaktadir. Istatistiksel karar vermede olusturulan
ve kullanilan genel diislince, ¢rnekler igereﬁ simflar arasinda karar simirlan olusturmaktir.
Ornek tamma ise gok boyutlu xe®R? giris biyikliginin C,, j=L...,m smflar
kiimesinden birisine dahil etmektir. Bazen de bir veya birden fazla sinifta olmasi muhtemel
olmayan Omekler i¢in reddetme islevi eklenebilir. Kisacasi siiflama R’ diizleminden

{C,, C;,5Cy,Cprp} diizlemine haritalamadir (Alpaydin ve Giirgen, 1998).

Istatistiksel karar verme teorisinde hamlelerin maliyeti oldugu ve minimum maliyete sebep
verecek kararlarin alinmasi gerektigi varsaymmi yapilir. Istenen minimum maliyet igin dogru
kararlarin maliyetinin olmadigi, yanhis kararlarin egit maliyette oldugu ve ret kararnnin
olmadi: diistiniilerek olusturulan genel iligkilendirme Bayes karar verme kuralinin belirttigi

gibi verilen bir girisin en yiiksek soncul olasilikla bir simifa dahil edilmesi su sekilde

yapilmalidir;
¢ =argmax P(C; | x) (4.1)
J
Olasilik yogunluklarina
goére yapilan varsayimlar
A
J sinifina ait Egitim algoritmalan Sinif Soncullar
deneme (en bilyiik »| olasiliklar » P(C;|x)
verileri benzerlik) p(x|C;)

Sekil 4.1 Istatistiksel smiflayict modeli

Soncul olasiliklar hi¢bir zaman tam olarak bilinemez , tahmin edilirler. y = {x;,y;} 6rnegi
verilsin,i=1, -, -,n ve y={C,,C,,--Cy}. Istatistiksel 5rnek tamma teorisinde (Sekil 4.1),

Bayes kurals;
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P(C)) : Onciil sinif olasiligl, C; ’nin olugma olasihgy,

p(x) : 6rnegin herhangi bir sinifa ait olma olasiligy,

p(x|C;) :smfabagh yogunluk veya olasilik, ile

P(C;|x) : érnekleme veri setinden tahmin yoluyla belirlendigi i¢in soncul olasilifi olarak

ifade edilen biiyiiklitk cinsinden;

p(x|C)HP(C))  p(x|CHP(C))

= . 4.2
2 S pGICOPC) (42

P(C;lx)=

olarak ifade edilir.

Onciil simf olasihg P(C ;) ’nin tahmini, bir simifa ait drneklerin sayisinin tiim Srneklerin

sayisina oram vasitasiyla hesaplanir. n; jsinifina ait 6rneklerin sayisi olmak iizere;

Zj n,=n 4.3)
ise
B(C,y=n;/n (4.4)

olarak verilir.

Buradaki en o¢nemli problem, smufa bagh olasilik yogunluklart p(x|{C;) degerinin

tahminidir. Ug temel yaklasim vardur;

1) Parametrik Metotlar: Simifa bagli yogunluklarin kesin bir parametrik formda oldugu
varsayimi yapilir, Bu metotlar, genellikle veriler tizerinde uygun uzaklik metrikleri segilerek

yapilan varsayimlara bagli olarak olusturulan uzaklik temelli metotlara indirgenir.

2) Non-parametrik Metotlar: Varsayimlarin yapilamadifi durumlarda yogunluklarin direkt

veriler gbz 6niine alinarak tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu metotlar, Kernel temelli tahmin

metotlan olarak da bilinirler.
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3) Yan Parametrik Metotlar: Yogunluklar parametreleri tahmin edilen model birlesimleri
seklinde ifade edilir. Bu yaklagim, Kohonen’in LVQ’su ve radyal fonksiyon tabanli aglarin
(RBF) kiimeleme temelli stratejilerine benzer bir karakter gizer (Alpaydin ve Gilirgen, 1998).

(4.1) esitligiyle verilen karar verme kuraly, girig uzayin karar bdlgeleri olarak ifade edilen her
biri m smiftan birini temsil eden kapali bslgelere ayirir. Bu bélgelerin sinirlar, karar smirlan
veya bir smifin 6reklerini diger orneklerden aymran diskriminantlardir. Omek siniflama,

g;(x) olarak ifade edilen uygun diskriminant fonksiyonlar1 belirleme olarak diisiintilebilir.

x 6zellik vektorii asagidaki sart1 sagliyorsa ¢ sinifina aittir.

g.(x) = max g, (x) (4.5)
veya eger i # j olmak iizere tim j smuflan igin

g (x)>g;(x) (4.6)

ise x,R’ karar bdlgesinin igindedir ve C,;simfina dahildir. Soncul olasilik veya bilesenleri bir

tiir diskriminant fonksiyondur.

Asagidaki bagintilarin hepsi esdegerdir;

g;(x)=P(C;|x) 4.7)
g;(x) = p(x| C;)P(C)) (4.8)
gi(x)=Inp(x|C;)+InP(C;) (4.9)

4.1 Parametrik Bayes Siniflayicilar:

Parametrik siniflandirma algoritmalarinda, simflar arasindaki karar simrlarimi (decision
boundary) olugturmak igin her simifin olasihk dagilimi i¢in varsaymim yapilir. Parametrik
algoritmalar iki adimdan olusur, ilki model parametrelerinin tahmin edilmesidir. Ikinci
adimda diskriminant fonksiyonlarmm hesaplanmasidir. Ornekleri siniflandirmak igin bu

diskrimintlardan faydalanilir (Duda vd., 2000).
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Bayes smiflayicisi tarafindan tamimlanan karar bolgelerinin sekli p(x|C ;) igin varsayilan
yaptya baghdir. Ideal smif prototipi siif verilerinin ortalamasi y ; ile verilir. Varsayilan

gliriiltd  karakteristii ise kovaryans matrisi > . seklinde ifade edilir. Eger

J

p(x|C;)~N(u;,2;) ise yani x omeginin C, smufina bagl yogunlugu p(x|C;) gok

degiskenli normal fonksiyon ¢zelligi g&steriyorsa;

B(x| C;) = expl- (1/2)(x— )" T (2 1) (4.10)
(27) 2‘2,\

ile verilir. Iliski matrisi X ;daima simetrik ve pozitif yan diizlemdedir. (4.9) denklemi

uyarinca,
g;(x)=~(1/2).10[Z ;|- 1/ 2)(x - ;)" £} (x - 1,) ~ (d/2) In 27 + n P(C) (4.11)

bulunur. x d boyutlu oldugunda, Ortalama vektérii 4, d adet, iliski matrisi 2., d(d +1)/2

bagimsiz parametreden olusur. Bagimsiz parametrelerin fazlaligi sistemi daha kompleks hale
getirdigi gibi glvenilir tahmin igin daha fazla 6rnege ihtiyag duyuluyor. Bu yiizden

varsayimlar yapilirken parametrelerin kiigiik tutulmas: amaciyla diizenlemeler yapilir.

4.1.1 Esit Varyansh Bagimsiz Ozellikler

Ozelliklerin istatistiksel olarak bafimsiz ve tiim boyutlar boyunca ayni varyansa sahip oldugu
durumda en basit diskriminant fonksiyonu olusur. En kii¢iik siniflandirma y6ntemi yaklagimi

bu kosullarda uygulanabilir. Bu durumda kovaryans matrisi diagonal ve birim matris I'min

o? kat1 kadardir. Geometrik olarak bu durum &rneklerin C; smufini temsil eden x; ortalama
vektoriinli merkez alan esit boyutta hiperkiiresel kiimeler igerisine girmesi anlamina gelir

(Sekil 4.2). X, kovaryans matrisinin determinant: [Z jlve tersi olan X j" .degerlerini bulmak

kolaylagir.

Z,|=0? 2, = (=) (4.12)
(o

2 ;ve (d/2).In27 katsayilart j ‘den bagimsiz hale geldikleri igin ihmal edilebilirler. Bsylece
(4.11) bagintis1 su hale gelir;
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g, =—2241 k) 4.13)
20

I|.|  oklid normunu ifade eder.

“x—ouj l‘2=(x_#i)t(x"#i)~ ' (4.14)

Eger &nctil olasiliklar esit degilse karesel uzaklik || x— 4, >, o? varyans: ile normalize
edilecek ve P(C;) offseti eklenecektir. Sekil 4.2°de goriildugi gibi diskriminantlar lineer

formda olusur.

A SINIFI Diskriminant

Sekil 4.2 Esit varyansli sifir kovaryansh ve lineer diskriminanta sahip siniflayic

Eger onciil olasiliklar tim Csmuflan i¢in ayniysa In P(C;) terimi sabit deBer haline geldigi

i¢in ihmal edilebilir. Bu durumda optimum karar kurali su sekilde belirlenir; x6zellik
vektoriinii siiflandirmak i¢in tiim Csmiflanimin ortalama vektérleriyle x arasinda oklid
uzaklig1 hesaplanir. En yakin olarak tespit edilen ortalama vektoriiniin sinifi x ’e atanir. m tane
sinif igin diskriminant hesaplanmasinda ortalama vektérleri igin m.d adet ve o igin de 1 tane

parametreye ihtiya¢ duyulmaktadir.

4.1.2 Esit Olmayan Varyansh Bagimsiz Ozellikler
Bir baska durum ise tiim simiflarin kovaryans matrislerinin &zdes fakat keyfi degerlerde

olmasidir. Geometrik olarak bu &meklerin C, smifim temsil eden u; ortalama vektdrinii
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merkez alan esit boyutta gekildeki hiperelipsoidal kiimelerin (cluster) igerisine diismesi

anlamma gelir (sekil 4.3). 2, ve (d/2).In2x terimleri j ‘den bagimsiz hale geldikleri i¢in
ihmal edilebilirler. BSylece (4.11) bagmtist su hale gelir;

g,(1) =1/ 2)(x - ;) T} (&~ ;) + I P(C)). (4.14)

Eger onciil olasihiklar tim Csmmflant igin aymiysa InP(C;)terimi ihmal edilebilir. Bu

durumda optimum karar kurali su gsekilde belirlenir; x dzellik vektdriinii siiflandirmak igin
tim Csmflarinin ortalama vektérleriyle xarasinda Mahalanobis uzakligi hesaplanir. En
yakin olarak tespit edilen ortalama vektdriintin smnifi x ’e atanur. m tane sinif igin diskriminant

hesaplanmasinda m.d +d adet parametreye ihtiyag duyulmaktadir.

A SINIFI . Diskriminant

B SINIFI

Sekil 4.3 Farkli varyansli sifir kovaryansh ve lineer diskriminanta sahip smniflayic

4.1.3 Keyfi Kovaryanslar

Genelde kovaryans matrisi tiim smiflar igin farklidir. (4.11) esitliginde sadece (d/2).In2x
terimi ihmal edilebilir ve agagidaki esitlik olusur;

g;(x)= —(1/2).ln’Zj| - (1/2)(x—-,uj)r 27 (x=u;)+InP(C;) (4.15)
Karar  yiizeyleri  hiperdiizlemler,  hiperdlizlem  ¢iftleri,  hiperhiperelipsoidler,

hiperparaboloidler, ve gesitli hiperhiperboloid tiirleri seklinde tanimlanmis hiperquadratik
formlardadir.
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Tahmin edilecek toplam parametre sayis1 m.(d +d(d +1)/2) ’dir ve bu sadece yeterince
kiigiik d biyikliikleri ve/veya ¢ok fazla sayida 6rnek olmasi durumunda miimkiindiir.
Fischer’in lineer diskriminant’i, Friedman’in regiile edilmis diskriminant analizi ve temel

bilegen analizi gibi caligmalarda hesaplama yiikiiniin azaltilmas saglanmisgtir.

4.2 Non-Parametrik Kernel Tabanh Simiflandirma Algoritmalar:

Aragtirmalar 6mekleme verilerinin olasiik dagilim diyagramlarimm keyfi dagilimlar
gbsterdigini ortaya koymustur. Bu nedenle 6rnekleme verilerinin olasihik dagilimlarnin
gercekei bir bigimde tantmlanabilmesi i¢in farkli yaklasimlar gelistirilmistir. Bu amagla farkli
dagilm parametreleri ve istatistik testler (ortalama deger ve standart sapmanin yaninda ek
parametreler, normalite testi, uyusum testi vb.) kullanilabilir. Ek parametreler kullamlarak
tanimlanan dagilimin normal dagilim varsayimindan farkli olup olmadig) istatistiksel olarak

test edilebilir.

Parametrik siniflandirma ydntemlerinin yetersiz kaldig: bir diger nokta da érnekleme veri seti
biyiikliikleri siuflar arasinda belirgin bir bigimde degistiginde, soncul olasiliklarin
(P(C, | x)) dogru bigimde tahmin edilememesidir.

Parametrik Kkestirimde parametreleri Ornekleme verisinden ¢ikarilan olasilik dagilim
fonksiyonu bilgisini kullanarak varsayimlar yapilir. Non-parametrik algoritmalarda ise

olasilik dafilm fonksiyonu direkt olarak tahmin edilir. Kernel kestirimi su sekilde

verilmektedir;
(2] C)) =—— S K E= 5 4.16)
PR = & '

h pencere genislifi veya yumusatma parametresidir. K ‘nin sekline bagli olarak degisik

tiirlerde kestirim algoritmalar1 olusturulabilir.

Kernel kestirimlerinin bir dezavantaji tiim 6rneklerin depolanmasi geregidir. Asir bilgi
tasinmasi 6nlemenin bir yolu segici yéntemlerle reklerin bir kisminin atilmasi olabilir. Bir
diger metot ise verilerin kiimelenmesi ve &rneklerin kendileri yerine onlart temsil eden

referans vektorlerinin saklanmasidir.
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4.2.1 K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor (k-NN))

x Smegine k. en yakm oregi x ile gosterelim ve ¥*(x) da, d boyutlu r* = x— x|
¢apli kiirenin hacmi olsun. O zaman c,, d boyutlu birim kiirenin hacmi olmak lizere
VE(x)=r*c, dir. Omegin, ¢, =2, ¢, =7, ¢; =4x/3 vb. x Smegi civarindaki yogunlugu
tahmin i¢in x 8rnegi igeren tek elemanls, iki elemanli, n elemanli olarak siiren Ry, Rz, Rs....
bolgeler dizisini ele alalm. V*(x) veya ¥,(x) hacimleri bu bélgelere denk diiger. Bu

bélgelerden birisi igine diisen 6rnek sayist &, olmak iizere p(x) i¢in n. kestirim ;

po=5l @17)

n

seklinde olur.

Diskriminant

A SINIFI B SINIFI

Sekil 4.4 1 en yakin komsu metoduyla bulunan keyfi diskriminanta sahip siniflayict

4.2.2 Parzen Pencereleri (Parzen Windows)

Parzen pencereleri yaklasimi olasilik dagihimlarimi R, bolgelerini d boyutlu hiperkiipler

seklinde varsayarak tahmin etmeye ¢aligmaktir. %, hiperkiiplin kenar uzunlugu olmak iizere,

bolgelerin hacimleri

V,(x)=h; (4.18)
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Hiperkiipiin ig¢ine diisen 6rnek sayisi k, terimini analitik olarak hesaplayabilmek i¢in su

pencere fonksiyonunu kullanalim;

1 Ju; =05

4.19
0 diger (4.19)

o) = {
O zaman ¢@(u) merkezi orijin olan birim hiperkiipii ifade etsin. Eger x; 6rnegi x rperkezli
hiperkiip hacminin igine girerse @((x—x,)/h,) seklinde belirlenen fonksiyon ¢ikigi 1 aksi

halde sifir olacaktir. Bu durumda bu hiperkiirpiin i¢indeki 6rnek says: ;

4 X=X,
h=Zﬂ}10 (4.20)
i=1

esitligiyle bulunur ve bu deger (4.17) esitliginde yerine konursa;

n

m@FlZ%w(h

i=] " p n

X%y 4.21)

kestirim fonksiyonu ortaya gikar.

Kernel kestirimleri ¢esitli yumrusal (bumps) yapilarin biitiinlestirilmesi seklindedir. X bu
yumrusal yapilarin seklini belirlerken 4 bu sekillerin genisliklerinin belirler. Tiim boyutlarda
genisligin 2 oldugu kiiresel yumru yapilarinda Euclidean uzakliklar: kullanilir. Eger bu esit
varyanslar varsayimi gegerli degilse farkli varyanslar ve kovaryanslarin tahmin edilmesinde

Mahalonobis uzakligt kullanilir. (Duda vd., 2000).

4.2.3 h terimi se¢imi
Kemel tabanli kestirimlerde daZilim veya Ortii parametresi 2 degerinin se¢imi kritiktir. Eger
¢ok bilylikse uzaktaki komsular bile x civarindaki yogunlugun ¢ok yumusak gegisli bir

fonksiyona sahip olmasina neden olacaktir. Eger ¢ok kiigiikse p 6rnek noktalarimi merkez

alan n tane keskin darbenin siiperpozisyonudur.

Parzen pencereleri kullanirsak 4 ¢ok kiiglikse ve az sayida 6rek varsa kernel bélgelerine
smek diismemesine ve sifir kestirime neden olur bunun aksine £-NN kernel bélgelerine £ tane

6rmek diismesini garantiler. /4 deZerinin kiigiik veya biiyiik olmas: kestirim basarisim diigiiriir.



5. YAPAY SINIR AGLARI
Tanim olarak yapay sinir aglant (Artificial Neural Networks-ANN); karmagtk transfer

problemlerin ¢6zimii igin basit iglem birimlerinin (ndronlar) agirlikli baglantilarindan
olusmus ag yapisidir. Birimler arasindaki baglantilarin topolojisi ve baglantilarin agirliklar
agin gerceklestirecegi islemi belirler. Yapay sinir aglar1 algoritmalarim gesitli bilimsel
alanlardaki uygulamalarinda hizli bir artis goriilmektedir. Ornek tamma alaninda yapay sinir

aglan kullanilarak olusturulan simflayicilann bir ¢ok avantajt vardir;

1- Parametrik olmayan yapisi,

2- Standart smiflandirma ySntemlerine alternatif teskil eden, verilen bir hata kriteri
dogrultusunda yapisimi optimize ederek sonraki deneme giriglerine cevap verebilecek
sekilde §grenme yetenegi,

3- Siniflarin olasilik modelleriyle ilgili higbir varsayim yapmamasi,

4- Ozellik uzayinda yiiksek dereceden ve nonlineer karar sinirlari olusturma yetenegi,

5- Giris verilerini degisken olarak kullanan nonlineer fonksiyonlar tiretebilmeleri,

6- Yiiksek derecede paralel ve diizenli mimarileriyle donammsal yapilara

tiimlestirilebilme uyumluluklari (Alpaydin ve Giirgen, 1998).

Smiflandirma igleminde nonlineer fonksiyonlarin segimi akillica yapilirsa keyfi karar verme
bolgeleri en kiigiik hataya netice verecek sekilde olusturulabilir. Fakat uygun nonlineer
fonksiyonlarin se¢imi temel zorluktur. Alternatif olarak simiflandirma problemine dair &n
bilgiye sahip olabiliriz ve bu da bize nonlineerlik se¢iminde yardimci olabilir. Bununla
birlikte bu bilgilerin eksikliginde bir yonteme dayanarak ve otomatik olarak nonlineerligi
bulabilen metotlar heniiz gelismis degildir. O halde arastirilmas: gereken nonlineerligi
ogrenmek ve farkli veriler i¢in on bilgi olarak kullanmaktir. Bu, ¢ok katmanl yapay sinir
aglarimn veya daha 6zel olarak gok katmanl algilayicilanin kullandig1 yaklagimdir. Nonlineer
haritalamay: y&nlendiren parametreler lineer diskriminantlari yonlendiren parametrelerle ayni

anda 6grenme iglemini gergeklestirirler (Duda vd.,2000).

Deneme verisinden oldukga basit fakat etkili olusturulmus algoritmalarla nonlineerligin
yapisimi 6grenebilir. Bu modeller gok etkilidir, teorik 6zelliklere sahiptir ve pratikte sayisiz
uygulamaya tatbik edilebilir.



40

Cok katmanli aglart egitmede kullanilan en yaygmn metotlardan biri hatamn gradient
descent’ini bulmaya dayanan geriye yayilim (Backpropagation) algoritmas: olarak bilinen
LMS (Least Mean Square) algoritmasinin genigletilmis halidir. Geriye yayilim algoritmasi
yapay sinir aglarinin en temel 8grenme algoritmasi oldufu i¢in bu ¢aligmada derinlemesine
incelenecektir. Bu modellerin dizayninin basitligi nedeniyle, kullanicilar ¢ok degisik
modelleri hizli bir sekilde test edebilirler. Kavramsal ve algoritmik basitligiyle geriye yayilim
algoritmasi, gergek diinyadaki bir ¢ok probleme cevap verdigi gibi 6rnek tanima sahasinda da
en biiylik destekleyici metottur.

Geriye yayihm algoritmasmin temel mantid1 basit olmasina karsin bir takim parametrelerle
agin performansmi ve hizint artirmak miimkiindiir. Aglarin ve fonksiyonlarinin analizi
yapilarak elde edilen bilgiler 1siginda giris degerlerinin O6lgeklendirilmesi, baslangig
agirliklarinin belirlenmesi, istenen hedef gikislara sayisal degerler atama gibi segimler uygun

bir sekilde yapilabilir.

Ag mimarisi ve topolojisi yapay sinir aglariyla yapilan simflandirmada 6nemli rol oynar ve
optimal topoloji eldeki problemin yapisina birebir baglidir. Burada yapay sinir aglarini bir
bagka lstiin 6zelligi ortaya ¢ikmaktadir; genellikle problem domenine ait diizenlenmemis,
islenmemis bilgi ag mimarisine sakli katman sayisi, birim sayis1 ve geri besleme baglantilar
gibi segimlerle dahil edilebilir. A§ topolojisini kurarak ve geriye yayilunla parametrelerin
deger tahmini yaparak model olusturmadaki pratik kolaylik kullanicinin gok kolay bir sekilde

alternatif modeller denemesini saglar.

Yapay sinir aglan teknikleri kullaniminda en derin problem agin karmasikligmi ayarlama
olarak ifade edilebilecek regularizasyon problemidir. Giriglerin ve ¢ikislarin sayis1 6zellik
uzayr ve smif sayisindan yola ¢ikilarak belirlenebilirken agirlikli baglantilarm ve diger
parametrelerin sayist direkt olarak bulunamaz. Eger ¢ok fazla bafimsiz parametre
kullaniliyorsa genellestirme gok zayif olacaktir. Tersine eger ¢ok az parametre varsa egitim

verisi yeterince grenilemeyecektir.

Herhangi bir sinir ag1 uygulamasi su genel asamalardan olugur;
« Verilerin hazirlanmasi,
« Ag mimarisinin tasarlanmasi,

« Probleme y&nelik parametrelerin tahmini (agm ¢aligmasr),
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« Ag performansinin degerlendirilmesi.

Yapay sinir aglarinin kullaniciyr veri ve problem domeni bilgileriyle ugrasmaktan tamamen
muaf tuttufunu diisiinmenin yanlghgin belirtmek gerekir. Aglar, simiflayicilar olusturmak
icin gok giiglii ve hizli yapilardir ve kullanic1 da analizler ve tekrarlanan ¢ok genis dagiliml

problem tiirleri iizerine yapilan deneylerle uzmanlik kazanir, sezgilerini kuvvetlendirir.

5.1 Temel Noron Modeli

Yapay sinir aglarinda ‘néron’ olarak adlandirilan temel islem birimi biyolojik n6ronlarla ayni

islevi yapabilecek baglantilara sahiptir. Sekil 5.1 en basit néron modelini sematize etmektedir.

' j.noron
Wy,

Y;

X, o o :2 U3 (D(.) i

Y

jm

Sekil 5.1 Temel néron modeli

x vektoril ndronun girisleridir. Biitlin girisler es zamanli olarak aga sunulur ve belirli bir
agirhikl etki oraminda gikisi belirlerler. Hiicre baglanti agirliklan hiicrenin wj vektoriiyle giris

x vektdriiniin garpiminin hesaplar.
u; =Zx,.wj,.+bj = ij.x+bj (5.1)
i=l

Hesaplanan bu deger u; hiicre aktivasyonudur. Biyolojik ndron ile baglanti kurulurak

agirliklarin islem birimlerine baglanti noktalarina sinaps, agirliklarin kendilerine de sinaptik
agirlik adi verilebilir. Agirlikhi toplam sunucunda olugan aktivasyon degeri ®(.) ile gosterilen

fonksiyona giris degeri olarak girer ve j. néronun veya islem biriminin ¢ikist belirlenir;

¥, =®,). (5.2)



42

¢(.) fonksiyonunu, aktivasyon fonksiyonu veya yine biyolojik norondaki giris ¢ikis
nonlineerligiyle baglanti kurularak iglem biriminin nonlinerligi olarak da ifade edilebilir.
Islem birimi giktis1, biyolojik néronlarda aksonlar boyunca iletilen cevap sinyalini temsil
eder.Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlar1 segimi girislerin ve smiflarin sayisal

degerleriyle birebir iliskili olmalidir. Degisik formlarda aktivasyon formlar segilebilir.

0 0 0
-1
a)lineer blogaritmik ¢)tanjant
sigmoid sigimoid
e
1 — 1 —
0 0
] =1, :
i
v
d)signum e)egik fonksiyonu

Sekil 5.2 En yaygin aktivasyon fonksiyonlari

5.2 ileri Besleme Islemi ve Siiflandirma

Giiniimiizde de en ¢ok kullanilan sinir ag1 siniflandirma yéntemi ¢ok katmanlt algllaylm sinir
agidir (Multilayer Perceptron Network, MLP). Sekil 5.1 bir giris katmani, bir sakli katman ve
bir ¢ikis katmani ve bu katmanlar arasinda ayarlanabilir agirliklardan olusan basit 3 katmanli
bir ag yapisini temsil ediyor. Ayrica her birimde girislere ek olarak bir de basit bias degeri
toplaniyor. Islem birimleri olan yapay hiicrelerin karakteristigi biyolojik hiicrelerin 6zellikleri

lizerine ¢aligmalar yapilarak olusturulmustur.

Ornek tanima probleminde her bir dzellik vektoriiniin terimleri x1, x2,- -, xm girisleriyle ve
simflarin ayrilmasinda yararlanilacak diskriminant fonksiyonlan ¢ikis katmammna gelen

¥, yh. w yy girisleriyle ve spektral stuflan temsil eden gikis Y ile temsil edilmektedir. Ust



43

indisler katman numarasim ifade etmektedir. Gizli tabakalar giris verilerinde sakli olan
islenmemis bilgileri hesaplayarak baglanti agirliklarim olarak yansitir. Bu agirliklarla da

dzellik uzayinda karar sinirlari belirlenir.

Giris Katman Sakli Katman Cikis Katmani

Sekil 5.3 Cok katmanli yapay sinir ag yapisi

Yukaridaki modelde belirtilen yapay sinir a1, sakli katmandan yoksun diger blitiin aglara
gore daha fazla etkin hesaplama yetenegine ve glice sahiptir. Bu tiir bir agla tek katmanh
aglarin yapamadigi XOR problemini ¢6zebilmek miimkiindiir. Yukarida ¢ikis katmaninda tek

néronu ve yalniz bir sakli katman: olan modelde W matris formunda y,xve b ise vektorel

formda olmak iizere genellestirilmis ileri besleme hesaplamasi su sekildedir;
y= W W x+b")+b%) (5.3)

Sakli katmanlar ve ¢ikis katmanindaki aktivasyon fonksiyonlart genellikle birbirinden farkli

secilir, Matematiksel analiz agisindan her katmandaki tiim birimlerin aktivasyon

fonksiyonlarini ayni segmek en uygun olanidir.
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ERZ \J{l

-

v

x1

R

»
»

x1
Sekil 5.4 Tek katmanh aglar ile cok katmanli aglarin karsilastinlmasi

Sekil 5.3’te tek katmanl aglar ve olusturabilecegi lineer karar sinirlan ile ¢ok katmanli aglar

ve uygun sayida verilen sakli katman néronlan sayesinde keyfi karar sinirlan gosterilmistir.

5.3 Geriye Yayilim (Backpropagation) Algoritmasi

Cok katmanli aglarla manual olarak giris ve ¢ikis arasinda kurulan ¢ok sayida diskriminant
fonksiyonlarimin bilesimi ile keyfi dagilim gésteren 6rnek uzaymnin simiflandirnlmasinin
yapilabilecegi yukarida ifade edildi. Fakat asil 6nemli nokta, agin baslangig agirliklan veya
diger ag parametrelerini egitim verisi ve istenen g¢ikislara bagli olarak ayarlayabilmesi

neticesinde kendi kendine bu bagintiy1 kurabilmesidir. (Duda vd., 2000)

Geriye yayilim algoritmasi en basit ve en genel ¢ok katmanli aglarin egiticili dgrenme
metodudur, LMS algoritmasimin genigletilmis halidir. Daha hizli veya diger bazi istenen
ozelliklere sahip bagka metotlar olabilir fakat agin 6grenmesi olarak ifade edebilecegimiz
islevi daha iyi bir gekilde gergeklestiren metot sayis1 ¢ok azdir. LMS algoritmasi iki katmanl
sistemler i¢in kullamilir, istenen ¢ikis degerleriyle ag ¢ikiglart arasindaki farkin karesiyle

orantih olan hata degeri her bir ¢ikig birimi i¢in degerlendirilebilir. Fakat benzer sekilde ¢ok
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katmanli aglarda sadece af ¢ikigi veya dolayisiyla hesaplanan hatayla, sakli katman ile ¢gikis

katman arasindaki agirliklarin arasindaki iliskiyi degerlendirebilmek miimkiindiir.

Fakat giris vektérlerinin nonlineer déniigimiinden sorumlu girislerden saklt katmana veya
birden fazla sakl katman varsa sakh katmandan sakli katmana olan afirliklarin 6grenmesi
nasil gerceklesecek? Sakli katmanlar igin giris ve istenen g¢ikis arasindaki hata bagmntis
kurulabilseydi -ki kurulamaz, sakh katman gikiglarim istenen ¢ikiglara yaklastirmak gibi bir
ihtimal s6z konusu degildir- giriglerden sakli katmana veya birden fazla sakl katman varsa
sakli katmandan sakli katmana olan agirliklar da ayarlanabilirdi. Geriye yayilim algoritmast
her sakli katman birimi i¢in etkili bir hata hesaplama metodu sunar ve giristen sakl: katmana

veya sakli katmandan sakli katmana olan agirhklarin egitilebilmesini saglar.

5.3.1 Agin Egitilmesi

Agin egitilmesi giriy katmanina egitim Srneklerinin sunulmasi, agirlikli hesaplamalar
yapilarak ¢ikis katmaninda nihai sonucun belirlenmesinden sonra baslar. Cikis katmaninda ag
¢ikiglar istenen hedef degerlerle karsilagtirilir aradaki fark hata igaretidir. Hata fonksiyonu
hesaplanir ve af ¢ikisi istenen degerlere yakinsayincaya kadar bu hata fonksiyonu minimize

edilmeye ¢aligilir, Bunun i¢in ag agirliklan hata l¢titlinii kiigiiltmek i¢in ayarlanir.

Bir 6rek verisi sunuldugunda egitme hatasi afin ¢ikis degeriyle istenen hedef deBer

arasindaki farkin karesi olarak verilir. y, ¢ikis katmanindaki k.néron ¢ikisi, d, istenen hedef

degeri, csakli katmandaki ndron sayisini ifade etmek lizere E° agin p Srnegiyle egitme

hatasi;

I =E" =23, = 0 ~ld=zff (5.4)
k=l

bagintisiyla bulunur. Geriye yayilim &grenme kurali agirligin bir fonksiyonu olan hata
fonksiyonunun gradient descent’ini bulmaya dayanir. Baslangi¢ agirliklan rasgele degerlerle

baslatilir ve hata fonksiyonunu azaltacak yénde ;
Aw =-n(0J/ow) (5.5

veya her bir agirhik ele alinacak olursa ;
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Aw,, =-1(8J 1 3w,,) (5.6)

olarak verilir.77 grenme orani, agin agirhklarindaki degisimin duyarhiligini belirler. Agirhk

giincellemesi;
w(m+1)=w(m)+Aw(m) (5.7)

esitligiyle saglanir.

x1

X2

Xn

Giris Katmam  Sakli Katman Cikis Katmani

Sekil 5.5 Hatanin geriye yayilimi

Ug katmanli bir af ele alalim. wy vektdril giris ile sakli katman arasindaki baglantilar, wy,
vektorii sakli katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglantilari, u; ¢ikis katmanindaki k. birimin

aktivasyon degerini ifade etsin. Zincir kurali uygulanirsa;

&/ & ou, Bu,

= . =-0 (5.8)
ow, Ou, dw,  * Ow,
sonucuna ulasiriz.
oJ
S, =———, 5.9
S (5.9)

olmak tizere aktivasyon fonksiyonun tiirevi alinabilen bir fonksiyon olduguiu varsayarsak;
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0. %)
5 =~ a; ayjk De = (d, - y,).f @) (5.10)

::;k =y, esitligi de gbz Sniine alimirsa sakli katmandan ¢ikis katmanina agirlik glincelleme
i

veya §grenme kurali;
Awy =06y, =n(d, =y ) f'(w)y;. (5.11)

olarak belirlenir. Giris sakli katman arasindaki agirliklarin, w; glincellenmesi sakli katman
¢ikis arasindaki agirliklarin, wy glincellenmesinden daha karmagik bir islemdir. Cikistaki

toplam hataya wj; agirliklarinin etkisini agagidaki bagint1 ile bulabiliriz;

. Ou,
oJ _oJ %, ou | (5.12)
Ow;;  Op; Ou; 0w

Sap taraftaki ilk terim igin;

6J
d, —
Y2 )

“Z(d ~ i a_yj ”
5. o (5.13)
= “kZ(dk —yk)ak—ak,-

=_zc:(dk —yk)f'(uk)wkj
k=1

esitligi kullanilarak;
8, = f'u,)> w6, (5.14)
k=1

elde edilir. Buradan agirlik giincellemeleri;

Aw, =mx6; = Ul:z W0, }f "(u)x; (5.15)

k=]
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bagmntist ile yapilir. (5.11) ve (5.15) bagintilar geriye yayilim algoritmasi veya hatanin geriye
yayilmasi olarak bilinen egitme protokoliidiir, Egitme sirasinda giris katmanindan sakli
katmana olan agirliklarin 6grenmesini saglamak i¢in, ¢ikis katmanindan sakli katmana dogru
hatanin yayilimi gergeklestirilir. Temel olarak geriye yayilim, stirekli fonksiyonlarla zincir
kurall olusturmak suretiyle agirliklara gore tiirevin hesaplanmas: ile gradient descent

isleminin katmansal olarak yapilmasidir.

Tiim gradient descent temelli protokollerde oldugu gibi geriye yayilim algoritmasinin gergek
davranisi baglangi¢ noktasina baglidir. (5.15) bafintisindan da anlagilacagn gibi wy
agirliklarinin sifir degerinden baglatilmasi durumunda geriye yayilan hata da sifir olacag: i¢in
girigten sakli katmana olan agirliklar higbir zaman degismeyecektir. Bu yiizden egitme siireci

rasgele aBirlik degerleriyle baslatilir,

Yapilan analiz basit ii¢ katmanli aglar g6z éniinde bulundurularak yapilmustir. Ileri beslemeli
olmasi kosuluyla;

« Ugten fazla katmanmin olmasi,

« Farkli katmanlarda farkli nonlineerligin olmast,

« Veya her iglem biriminin kendine 6zel nonlineerligi olmasi,

« Her islem biriminin farkh 8grenme oranina sahip olmasi,
durumlarinda (5.11) ve (5.15) bagintilar1 genellestirilebilir. Egitme algoritmalarinin katmanlar
aras1 veya sonraki katmandan 6nceki katmana olan agirhklar igeren aglarda uygulanmasi

biiyiik bir problemdir.

Geriye yayilim algoritmasinin etkinligi;
» Aktivasyon fonksiyonlan
. Giris vektoriiniin 6lgegi,
« Hedeflenen ¢ikis biiyiikliiklerinin sayisal degerleri,
« Sakli katman sayis,
« Agirliklara ilk degerler atanmasi,
+ Ogrenme oranlar,
« Hatanin minimize edilmesinde kararlilifi saglayacak yonde etki eden momentum
katsayisi ,
+ Hata kriteri fonksiyonu,

+ Asir1 5grenmeyi 6nleme igin egitimin durdurulma noktasi,
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parametreleri uygun duruma getirilerek arttirtlabilir (Duda vd.,2000).

5.4 Diger Baza A Mimarileri Ve Ogrenme Algoritmalar

Bu béliimde tez ¢aligmasinda da kullanilan baz: temel yapay sinir ag1 yapilar anlatilmaktadir.
Diger ag ve 6grenme kurallar1 Hines’de (1997) bulunabilir.

5.4.1 Radyal Fonksiyon Temelli Aglar
Radyal fonksiyon temelli aglar (Radial Basis Function Network, RBF), MLP aglarina benzer

sekilde fonksiyonel haritalama iglemini yapar. Fakat yapis1 ve birimlerinin isleyisi farkhidir.

RBF aglan girig, sakli katman ve ¢ikis katmam olmak tlizere {i¢ katmandan olusur. Sakli
katman ve ¢ikis katmanlarindaki néronlar farklidir. Sakli katmanda bulunan radyal temelli
fonksiyonlar kullanan néronlar lokal haritalama iglemini gerceklestirir. Bu fonksiyonlar
ozellik uzayinda algilama boélgelerinin merkezine yerlestirilmistir. Her &zellik uzay: algilama

bélgesi, bir radyal temelli fonksiyon igeren sakli katman néronunu harekete gegirir.

Giris Uzay Sakh Katman Cikis Katman

Algilama
Bolgeleri

Sekil 5.6 Radyal Fonksiyon Temelli Aglar

x girig vektdrili, 4, algilama bdlgeleri olarak ifade edilen bir bélgenin merkezi, o; algilama

bélgesinin genisligi olmak lizere;
(x=p,)°
g;(x)= exp[———;z—j— (5.16)

esitligi g;(x) /. sakli katman n6ronun ¢ikigim verir.
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Cikis katmani standart lineer néronlardan olusmustur ve sakli katman néronlarinin lineer
déniistimiinii saglar. Eger bir giris vektdrlintin algilama alanlarindan birinin merkezine yakin
olmasi durumunda sakli katman noronu uyarilacaktir. EZer bir giris vektériiniin iki adet
algilama alanimin merkezinin arasinda ve ikisinin bélge genisligi o, i¢inde bulunursa bu
bolgelere denk diisen sakli katman néronlarinin ikisi de kismen uyarilacaktir. Eger bir giris
vektoriiniin, algilama alanlarinin uzaginda bulunmasi durumunda higbir sakli katman néronu
uyarilmayacak ve RBF ¢ikisi, ¢ikis katmanindaki ndronlarin bias degerlerine esit olacaktur,
RBF’de lokal haritalama s6z konusudur yani yalnizca algilama bélgelerinin yakinlarinda
bulunan giris degerleri sakli katmanlarin uyarilmasini saglayabilir, MLP’de ise tersine global

haritalama s6z konusudur yani tiim girisler ¢ikis degeri olusturur.

Etkin RBF aglant olusturmada radyal temelli fonksiyonlar ve bunlarin genislik
parametrelerinin segimi ¢nemlidir. Genislik yle se¢ilmelidir ki tiim algilama bélgeleri
kapsanmali fakat bir fonksiyonla tiim giris uzaym kapsanmamalidir. Bu da tek bir giris

vektdrii igin tiim sakli katman néronlarinin uyarilmamas: anlamina gelir.

5.4.2 Genellestirilmis Regresyon Aglari
Genellestirilmis Regresyon Aglari (Generalized Regression Neural Networks, GRNN)

dzellikle sistem modelleme ve kestirimi gibi fonksiyon yaklastirma uygulamalarina en uygun

ileri beslemeli sinir aglaridir.

GRNN (Generalized Regression Neural Network) dort katmandan olusur. 11k katman giris
katmamdir ve ikinci katmana tam olarak baglanmistir. Ikinci katmanda her bir giris rnegini
temsil eden bir néron vardir. Bu katman RBF aglarindaki ilk katmanin islevine benzer bir
islev gerceklestirir; giriglerle depolanmis mekler arasindaki uzaklik &l¢litiinii hesaplayarak
cikis iiretirler. Ugtincil katman toplama katmaru olarak isimlendirilir, S-toplama ve D-toplama
noronlarindan olusur. S-toplama néronlart ikinci katmanin g¢ikislarnm agurlikli toplamint
gerceklestirir. D-toplama néronlan ise bu ¢ikis degerlerini agirliksiz olarak toplar. Dordiincii
katmandaki ¢ikis ndronlarinin her birine bagh sadece bir S-toplama néronu ve hepsine ortak

olarak baglantili bir adet D-toplama ndronu vardir.

2. katmanda o genislik katsayisina sahip gauss fonksiyonlari kullanilir. 3.katmanda ise

toplama katmaninda agirlikli toplama olarak ifade edilebilecek S-toplamlan ve afirhiksiz
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toplama olarak ifade edilebilecek D-toplami gergeklestirilir. Cikis katmaninda ise her bir S-

toplam1 D-toplamina béliinerek ¢ikislar elde edilir.

Giris Katmant ~ Ornek Katmant Toplam Katmam Cikis Katmani

X,

m

Sekil 5.7 Genellestirilmis Regresyon Ag Yapisi

5.4.3 Kazanma Algoritmal Ogrenme Ag1

Kazanma Algoritmali Ogrenme Ag (Gaining Algorithm Learning, GAL), 6z nitelik
uzayindaki siuf sinirlarimi en yakin mesafe 6lgiitiine gore belirler. Giris vektorii ile agdaki
tiim diigiimlere olan mesafeler hesaplanir. Giris vektoriiniin smifi, agdaki diigtimlere en yakn
mesafede olan diigiimiin smifi olarak belirlenir. (Olmez, 2002). Agin diigiim sayisi, egitim

sirasinda ihtiyaca gére otomatik olarak bulunur. Sekil 5.8’de GAL agin1 yapis1 gsterilmistir

; : % ; ; C siuf katmani

kazanan hepsini alir

5850 3 68 e

Giris Katmani

Xl X: X3 XJ XS xm

Sekil 5.8: GAL aginin yapisi
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Ik katman, digim agwlklann ile giris vektdrii arasinda minimum mesafeyi bulmada
kullanilirken; ikinci katman, agdaki diigtimlerin ait olduklarn sinifi tanimlamak i¢in kullanilir.
Ikinci katmandaki agirliklar baglangigta 0 degerini alir, egitim sirasinda bu baglantilar 1’lenir.
Ikinci katman, aym smiftan ¢ikislan lojik olarak OR’lamak igin kullanilir.

GAL agmin en Snemli 8zelligi, diigiim sayisinn egitim sirasinda problemin yapisina bagh
olarak kendiliginden belirlenebilmesidir. GAL afmin yapisi, baslangigta aga verilen giris
vektorlerinin sirasina ¢ok baghdir. Ag icinde daha 6nceden anlaml olan, ancak aga yeni
diigiimler ilavesi ile anlamim yitiren ve bir daha kullamlmayan diiglimler olusmaktadir. Bu
diiglimler unutma algoritmasi tarafindan agdan ¢ikarilir. Unutma algoritmasimin amaci,
¢ikarildig1 zaman agin performansim deistirmeyen diiglimleri bulup, bu diiglimleri agdan
atmaktir.



6. YAPAY SINIR AGLARIYLA 3-D BILGISAYAR GORMESI UYGULAMASI

Bu tezdeki goriinti siniflandirmas: uygulamas: igin genel bilgisayar gérmesi sistemi akis
diyagraminda verilen temel adimlarin atilmas: gerektigi Boliim 1’de belirtilmigtir. Tabiatta
analog isaretler veya siirekli uzay isaretleri grubuna dahil olan gériintli isaretlerinin sayisal
ortama tasmmas: ilk adimdir. Ikinci adim olérak goriintliyti verimli kullanmak adina ¢esitli
iyilestirme ve belirginlestirme algoritmalani kullanilarak goriintiilere dair asil ilgilenilen
kisimlar elde edilmistir. Uygun bir sekilde her goriintii i¢in 6zellik ¢ikarimu yapilmis ve daha
sonra olugturulan 6zellik vektorleriyle tanimh drekler kullanilarak tezin asil amaci olan 3-D

bilgisayar gérmesi yapay sinir aglar ile saglanmigtir.

6.1 Goriintiilerin Elde Edilmesi

Normalde analog 6zellik g8steren goriintii isaretleri sayisal ortama taginirken ayrik isaretlere
dénigtiriilmektedir. Isifi yansitma yada gegirme kabiliyeti veya multispektral yanit
verebilmesi gibi fiziksel 6zeliklerinden yararlanarak cisimleri gériintiilemek miimkiindiir. Bu
¢alismada ilgilenilen ayrik goriintil isaretleri veya dijital goriintii isaretleri, cisimlerin 15181
yansitma 6zelligi kullamlarak hem uzaysal koordinatlarda hem de aydinlik diizeyi olarak
ayriklagtinlmis bir f(x,y) goriintiistidiir. Goriintiiyti isleyebilmek igin oncelikli olarak bu
dijital gdriintil isaretini elde etmek gereklidir ki bu da ancak ¢esitli algilayicilar (transducers)
araciligiyla yapilabilir. Algilayici olarak bu galismada 2 mega piksel ¢6ziiniirliige sa}}ip dijital
kamera kullanilmistir. Algilama islemi tam olarak stirekli tondaki gériintiiler kullanilarak
piksel olarak belirtilen dijital gériintii elemanlarnin kuantalanmig aydinlik seviyelerinin
belirlenmesidir. Bu piksel degerleri kameranin igerisinde goriintiiyli olusturmak tizere bellege
yazilmaktadir. Kamera USB yardimiyla bilgisayara baglanabilmekte ve elde edilen
goriintiileri aktarabilmektedir. Eger bir bellek bélgesi goriintli verisi igeriyorsa frame buffer
olarak adlandinlir. Bilgisayar buradaki pikselleri islemden gegirdikten sonra dijital/analog

doniistiirticiiler vasitasiyla monitdre gerekli sinyalleri aktarabilmektedir.

Uygulamada smmiflandirmak iizere kullamlan ii¢ adet ¢ boyutlu cisim S$ekil 6.1°de
gosterilmistir, RGB (red-green-blue) normunda olan bu gériintiiniin cisimlerin kameradan
alinan islenmemis ilk gériintiileri oldugunu ve bu ¢aligmada cisimlere ait renklerden daha ¢ok,
alinan bu ve benzeri RGB goriintiilerin gri renk seviyelerinde kuantalanmis gériintiilere
gevrilmektedir. Tiim algoritmalar ve Ozellik ¢ikarmi gri seviyeli gériintiiler izerine

kurulmustur.
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Sekil 6.1 Kullamlan 3-D cisimler

6.2 U¢ Boyutlu Cisimlerden iki Boyutlu Gériintiilerle ifade Edilmesi

Ug boyutlu cisimler bilgisayara aktarilirken veya bilgisayar oyunlar1 gibi bilgisayarda ii¢
boyutlu hacimsel cisim simulasyonlar1 yapilirken iki boyutlu goriintilerin sentezinden
faydalamlir. Bu galismadaki ii¢ boyutlu cisim tanmmas: uygulamasinda da benzer bir
yaklagimla cisimlere ait goriintiilerin taninmasi saglanarak amaca ulagilamaya ¢aligiimaktadur.
Cisme bagli bir xyz sistemi gz Oniine alinsin. x yatayda kameranin optik eksenine paralel,

y yatayda optik eksene dik, z *de dikey yukariya dogru olsun ($ekil 6.2).
cisim

r'\
u dondiirme diizlemi

,. -

X

optik eksen

Sekil 6.2 Uygulamada kullamlan goriintiileme sistemi

Normalde cismin dondiiriilebilecegi ii¢ farkll a¢1 vardir. Fakat bu ¢alismada cisimlerin xy
diizleminde z ekseni etrafinda dénmesi saglanmakta ve goriintii olarak da yz diizlemine
izdiistimleri kaydedilmektedir. zekseni etrafinda 0°’den 360°°ye 5°araliklarla rotasyonlar:
neticesinde her cisim i¢in 72 adet, toplamda 216 goriintii elde edilmektedir. Optik eksen
uzakhig ve cismi dondiirmekte kullamlan xy diizlemi {izerine yerlestirilen platformun merkezi

T YORSEK BER TR ORI
DOKOMANBAE YO MERKEZ]
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sabit tutulmaya caligilmakla beraber bu parametrelerin sabitlenememesinden dolay1 Steleme
sorunu da ortaya ¢ikmaktadir. Aydinlatma kosullari da yeterli olmamakla beraber tiin
goriintiiler ayn1 anda alindig1 igin tiim goriintiilerde benzer dagilimda arka fon giiriiltiisii

olugmakta ve giiriiltii yok edilmesine dair ayn1 islemler yiiriitiilmektedir.

6.3 Goriintiilerin Iglenmesi

Uygulamada kullanilan goriintii isleme adimlari ve bu adimlar sonucunda elde edilen

goriintiiler (Sekil 6.3)’te verilmistir.

a. Cisimlerin alman goriintiilerindeki tiim pikselleri kullanmaya gerek olmadigindan
goriintiilerin 300x340 boyutlarinda cismi igeren kism alinarak goriintii algoritmalarina
gecilmektedir.

a) b) )

¢) f)

Sekil 6.3 Goriintii igleme adimlar: sirasinda elde edilen gériintiiler
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b. Uygulamada cisimlerin &zellik vektérleri olusturulurken cisimlerin RGB  renk
tonlartyla renklerle ilgilenmeye ihtiya¢ olmadigi ig¢in kamerayla alinan RGB
normundaki  goriintiiler gri  renk seviyelerinde kuantalanmig  goriintiilere

cevrilmektedir.

c. Ikinci olarak 0-255 arasindaki gri seviyelerinden olusan gériintiilerde arka fondaki
gliriiltli olarak da ifade edilebilecek gereksiz piksellerin bir sonraki asama olan kontur
bulma islemini etkilememesi igin esiklendirme islemi yapilmaktadir. Bu islemde
deneysel olarak en iyi sonucun 90 gri seviyesinde alindig1 gériilmiistiir. Gri aydinhk
seviyesi 90’dan biiyiik olan pikseller 255 gri seviyesi degerine, 90’dan kiigiik olan
pikseller ise 0 gri seviyesi degerine ¢ekilmistir. Esiklendirme sonucunda sadece 0

siyah ve 255 beyaz tonlarinda pikseller olusmaktadir.

d. Ozellik gikariminda kullanilan Moment fonksiyonlar1 cismin konturu yani dis hatlari
gdz oniine alinarak hesaplandigindan esiklendirilmis gériintii bir kontur bulma
algoritmas: ile islenir. Kontur bulma islemi goriintiiyii soldan saga ve asagidan
yukartya tararken cisim ve arka plan arasindaki gegisleri yakalamaya galismaya

dayanur.

e. Son adim ise 0-255 gri seviyelerinde kodlanmis gériintiilerden ikili olarak (binary) 0

siyah ve 1 beyaz seviyelerinde kodlanmug gériintiiler elde edilmesidir.

Ug cisme ait toplam 216 goriintii iizerine bu adimlarn tamami uygulanmustir. Degisik
cisimler igin farkli agilardan cekilmis goriintiilere iligkin kontur goriintiileri Ek 2’de

verilmistir.

6.4 Islenmis Goriintiilerden Ozellik Vektorii Cikarim

Ozellik ¢ikarma, islenmis 6rneklerden sayisal degerlerle ifade edilen bir dizi ozelligi igeren
vektor olusturma islemi olarak daha &nce ifade edilmisti. Ne tiir bir ayirma kullanihirsa
kullamlsin bu asama smiflandirma bagarisini dogrudan etkileyecek bir asamadir. Etkin bir
ozellik gikarimi islemi sonrasinda ozellik vektorii uzayinda tanimlanan Grnekler igin ayn
smifta olanlar arasindaki uzaklik en az, farkhi siiftan olanlar arasindaki uzaklik en fazla
olmahdir. Gériintii tanimlayicilari olarak da ifade edebilecegimiz ozellik gikaricilardan en

uygunun hangisinin olduguna problem domeni géz éniine alinarak karar verilmelidir.
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Bu uygulama i¢in goriintiintin bir dizi moment envaryant: fonksiyonu ile temsil edilmesi fikri
kullanilmigtir. Hu'nun (1962) gériintii veya sekil 6zellik envaryantlar, goriintii veya sekilde
boyut, pozisyon ve dlgek degismeleri ve kombinasyonlar olusmasina karsilik degismezlik
dzelligi gosteren gdriintiiye 6zel katsayilardir. Momentler hesaplamirken normalde igteki
piksel degerlerini de kullanmak olasidir fakat bu uygulamada cismin hatlanni olusturan

pikseller kullanilmistir.

Uygulamada kullanilan bu katsayilar Boliim 3’te (3.18) esitligiyle verilmistir. Fakat daha
once de belirtildigi gibi bu fonksiyonlarda 6lgekleme etkisi bir baska ifadeyle kameranin
cisimden uzakligmin degisimi etkisi géz ¢niine alinmamustir. Bu etki Ustiin’de (1999) ifade
edildigi gibi diizlemsel bir seklin salinim yarigapi #’nin, optik eksen uzakhigl ¢’ye uzakhgi ile

garpuminin sabit olmasi kullanilarak dlgeklemeden bagimsizhk bu katsayilara eklenmektedir;

M, =y + 1) "*d =rd

M, =M, Ir
M, =M, Ir®
M, =M,/ 6.1)
M, =M, /"
M, =M, Ir
M, =M, Ir"

flk moment fonksiyonu igin d uzakhgmin bilinmesi gereklidir fakat bu calismada bu uzakligin
bilindigi varsayllmaktadir. Moment fonksiyonlarin1 bulmada kullanilan program Ek 1°de

verilmektedir.

6.5 Egitim ve Test Verisi Dosyalar1 Olusturulmasi

Sunulmus bir 6rnek igin taninma/simflandiriima islemi egiticili veya egiticisiz simiflandirma
islevlerinden birini igerebilir. Egiticili siniflandirmada (6rn, diskriminant analizi) érnekler
daha 6nce tanimlanmis bir siifin tiyeleri olarak belirtilmistir. Karar verme, onceden sinifi
bilinen drneklere bakilarak daha sonraki &rneklerin hangi gruba ait oldugunu ¢ikis olarak
bildirmektir. Egiticisiz simflandirmada ise (6rn, kiimeleme) 6rnekler o ana kadar bilinmeyen

sinifin iiyeleri olarak ayrilir.
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Bu ¢alismada simflari bilinen n boyutlu &rnek uzayindaki noktalar seklindeki egitim
Srnekleriyle egitilen ag, farkhi smiftan &rneklerin ayrilabilmesi igin karar verme sinirlar
olusturmaktadir. Daha sonra bu karar simrlarinin giivenilirligini denemek amaciyla test

drnekleri aga sunulmakta ve agin bu 6rmekleri siniflandirmasi istenmektedir.

Daha 6ncede belirtildigi gibi bu ¢aligmada cisimlerin (sekil 6.2) xy diizleminde z ekseni
etrafinda  donmesi saflanmakta ve goriintii olarak da  xzdiizlemine izdiigimleri
kaydedilmektedir. z ekseni etrafinda 0°’den 360°’ye 5°arahklarla rotasyonlari neticesinde
her cisim igin 72 adet toplamda 216 goriintii elde edilmektedir. Her gériintiideki basit yapimin
konturu yani dig hatlari gdz éniine alinarak hesaplanan 7 adet Moment fonksiyonuyla her
goriintiiniin sadece 7 adet sayiyla temsili saglanmaktadir. Toplam 216 &zellik vektoriinden
olugan 6zellik matrisinden egitim ve test kilmesi olusturma yoluna gidilmektedir. Her cisim
iein 7 —JONIIEES, . 35 olmak iizere cismin baglangi¢ agisina gore z ekseni etrafinda (10n)°ile
déndiiriilmesiyle olugan goriintiilerden elde edilen o6zellik vektorleri egitim kiimesine,
(10n+5)° ile dondiiriilmesiyle olusan goriintiilerden elde edilen 6zellik vektérleri ise test
kiimesine atilmistir. Bu asamada siniflandinicinin  bagaris1  egitme kiimesi adiyla
olusturdugumuz 6zellik vektorleriyle eitilen agn, test kiimesi adiyla olusturdugumuz 6zellik

vektdrleriyle test edilmesi ile dlgiiliir.

6.6 Simiflandirma

Bu ¢ahigmada, siniflandirict olarak yapay sinir aglari kullanilmaktadir. Egiticili 6grenme
islemi sonucu egitim ve test setindeki 6rnekleri en iyi sekilde siniflandiran ag yapisi aranan ag
yapisidir. Bu amagla probleme gesitli yapay sinir agi yapilan uygulanarak elde edilen

etkinligin derecesi aragtirilmaktadir.

3-D bilgisayar gérmesi sisteminde cisimlere ait farkli agilardan g¢ekilmis 2-D goriintiiler
6zellik uzayinda temsil edilirken 7 adet katsayr kullanildig1 igin ag modellcri olusturulurken 7
adet giris hiicresi kullanilmistir. Ug adet cisim olduguna gére R’ 6zellik uzayna indirgenen
omekler {C,,C,,C,} kiimelerinden birine haritalanacaktir. Simflari temsil etmek tizere birinci
cisim igin ‘1’ ikinci cisim igin ‘2’, iiglincil cisim i¢in ‘3, sayisal degerleri kullanilmaktadir.
c(i) egitilen aga sunulan girigler i¢in elde edilen ¢ikislar ve cl, ¢2, ¢3 sirastyla birinci, ikinci,

tigiincii siniflara ait dogru simiflandirilan ek sayisi olmak tizere;
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¢1=0; ¢2=0; c¢3=0;

if ¢(1)>=0.5 & c(i)<1.5
cl=cl+1;

if c(i)>=1.5 & c(i)<2.5
c2=c2+1;

if c(i)>=2.5 & c(i)<3.5

c3=c3+1;

seklinde karar mekanizmasi olusturulmus ve kullanilan modeller igin dogru siniflandirmalarin

ylizdesi belirlenmistir.

Problemin yapist ve drneklerin uzayda dagilimi géz 6niinde tutularak sadece lineer karar
verme smirlart olusturabilen ag yapilan (perseptron vb.) iizerine ¢alismaya gerek
duyulmamaktadir. Ornek tanima uygulamalarinda evrensel olarak kullanilan gok katmanh
algilayict (MLP) ag modeli ve geriye yayilim (Backpropagation) egitim algoritmas iizerinde
yogunlagilmaktadir. MLP ag yapilan olusturmak igin Matlab programi igindeki
toolbox’lardaki komutlar kullanilmistir. Bu amagla 7 giris hiicresi, 12 sakl: katman hiicresi ve
1 ¢ikis hiicresinden olugan MLP yapisi kurulmustur. Sakli katman hiicre sayis: belirlenirken
en optimum ¢dziimiin 12 hiicre kullamlarak elde edildigi gozlenmistir. Agin egitim
érekleriyle egitilmesi sirasinda istenen ¢ikis degerleri olan ‘I°, 2°, ‘3’ degerlerini
verebilmesi icin ag ¢ikisindaki hiicrede aktivasyon fonksiyonu olarak lineer fonksiyon
kullanilmistir. Sakli katmandaki hiicreler igin ise tanjant sigmoid ve logaritmik sigmoid
fonksiyonlar1  kullanilmistir. Ogrenme kurallani olarak geriye yayilim algoritmasim farkh
sekillerde olusturan trainlm, trainoss, trainbfg, trainrp Ogrenme kurallan kullanilmistr.
Ogrenme oranlari degistirilerek af iteratif olarak egitilmistir ve smiflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Agin iterasyon sayisi ilk énce 3000 olarak belirlenmis fakat agin deneme
verilerine asirt hassas olmasini ifade eden agir1 uydurma problemi olugmustur. Bunun iizerine
ag1 asint uydurma probleminden uzaklagtirmak, genellestirme 6zelligini kazandirabilmek igin
agin iterasyon sayisi 1000 gibi normal bir degerde tutulmustur. Hata fonksiyonu olarak
ortalama karesel hata kriteri uygulanms hatamin 10 degerine yakinsamast hedeflenmistir.

Olusturulan konfigtirasyonlar ve siniflandirma etkinlikleri Ek 3’te verilmektedir.

ikinci olarak RBF aglari kullanilmistir. RBF yapilarmi olusturmak iizere Matlab programi

icindeki toolbox’lardaki komutlar kullamlmugtir. RBF aglarn 6mek uzayinda radyal
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fonksiyonlar kullanarak hiperkiireler seklinde karar smirlart olusturarak siniflandirma iglemi
yapmaktadir. Hiperkiirelerin genislikleri radyal fonksiyondaki genislik (spread) degerine
baglidir. Bu galismada da kurulan RBF aginda simiflandirmayr birinci derecede belirleyen
geniglik degerleri degistirilerek en etkili simflandirmaya ulasilmaya g¢alisilmistir. RBF ag
yapist olusturmada kullanilan newrb ve newrbe komutlariyla farkli genislik degerlerine sahip

konfigiirasyonlar ve siniflandirma etkinlikleri Ek 3’te verilmistir.

Ugtincii olarak GRNN aglar1 kullanilmistir. GRNN aglarinda ikinci katmanda her bir giris
drnegini temsil eden bir ndron olmasi gerektiginden ilk katmanda giris vektdrii boyutumuz
olan 108 adet néronlu bir yapi olusturulmaktadir. Bu katman RBF aglarindaki ilk katmanin
islevine benzer bir islev gerceklestirir; girislerle depolanmis Srnekler arasindaki uzaklik
Slgiitiinii hesaplayarak ¢ikig tretirler ve RBF aglarinda oldugu gibi genislik degerlerini
kullanirlar, GRNN yapilarini olusturmak iizere Matlab programu igindeki toolbox’lardaki
komutlari farkli genislik degerler igin kullanarak en iyi sekilde simiflandiran ag yapisi
aragtinlmustir.  Olusturulan  konfigiirasyonlar ve simflandirma etkinlikleri Ek 3’te

verilmektedir.

Son olarak algoritma tabanli olusturulan GAL aglari kullanilmistir. Bélim 5’te de ifade
edildigi gibi GAL aglari yapisim giris verilerine gore belirler. 2. katmanda agin kag¢ diigiimle
olugturulacagi, siniflarin 6rnek uzayinda dagilimlariyla iligkilidir. Uygulamada kullanilan

giris vektorii ve test vektorii tek oldugu icin olusturulabilecek tek bir konfigiirasyon vardir.



7. SONUCLAR

3-D cisimlerin siniflandirilmasinda; parametrik olmayan yapisi, olasilik dagilimu ile ilgili
varsayimda bulunmamasi, farkli veri tiirlerini kullanabilme yetenegi ve simiflandirmaya
yardimer olabilecek ek bilgileri biitiinlestirebilme 6zellikleri nedeniyle yapay sinir agi

teknolojisi yeni ve etkin bir arag olmustur.

Bu ¢aligmada ii¢ boyutlu kati cisimlere ait giris uzaymin boyutlarinin optimum seviyeye
indirgenmesi isleminden yararlanilarak cisimlerin taninmasi temel problem olarak ele
alimmigtir. Uygun ag yapilanmin belirlenmesi i¢in yapilan denemelerle ag biiytikliigiiniin
(sakli katman néronlari, katman sayisi) son derece 6nemli oldugu vurgulanmis; agin
kapasitesi, 6grenme zamam ve genellestirme yeteneginin buna bagh oldugu belirtilmistir.
Biiyiik boyutlu aglarin g¢alistirilmast daha ¢ok zaman almakta ve daha fazla 6rnekleme
verisine ihtiyag duymaktadir. Kiigiik boyutlu aglar ise yerel minimuma yakinsayarak iyi bir
genellestirme yapamamaktadir. Uygulamada simif biiytikliiklerini ifade eden ii¢ ayri cisim igin
toplam 216 goriintii clde edilmis uygun vektér ¢ikanm isleminden elde edilen &zellik
vckli)‘rleriyle egiticili simiflandirma yapilan olusturulmustur. Cesitli ag yapilarinda, ag
parametreleri degistirilerck en iyi smiflandirma aragtirilmistir. Bu yapilara iligkin tim

sonuglar Ek 3’de verilmektedir.

Cizelge 7.1 Ag yapilariyla elde edilen siniflandirma sonuglar

Ag Mimarisi | Siniflandirma Basarisi
MLP %100
RBF %95.37
GRNN %92.6
GAL %89.8

Uygulama sonuglarinda yapay sinir aglar ile yiksek simniflandirma oranlarina ulastlabilecegi
gosterilmistir (Cizelge 7.1). Goriintii isleme teknolojisinin diger dallarinda da, olusturulan
ozellik gikarimi metodu ve yapay sinir ag siniflayicilarinin kullamm alani bulabilecegini
ongormek zor degildir. Problemin tanimlanmasi sirasinda yapilan &n kabullerin ¢aligma
etkinligini dogrudan etkiledigini belirtmek gerekmektedir. Cisimlerin tek bir eksen etrafinda
degil de {ig cksen etrafinda dondiiriilmesi  durumunda nasil  sonuglar alinacag

bilinememektedir. Secilen cisimlerin keskin hatlarinin olmamas da clde edilen ozellik
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vektorlerinin sinif igi dagilimlarinin birbirine yakin olmasini saglamis bu da siniflandirmanin

yiiksek dogrulukla yapilabilmesini saglamistir.

Sonug olarak yapay sinir aglari, 3-D cisim tamimasinda kuramsal ve pratik agilimlar getiren,

gelismis, duyarli ve etkin bir teknoloji olarak degerlendirilebilir.
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EK 1: Moment Fonksiyonlar: Kullanarak Ozellik Vektorleri Olusturma Programi:
clear

image=imread('IM00726.bmp', 'bmp') ;
image=double (image) ;
image=255-255*image;

figure;
imshow (image) ;

mpg00=moment (0,0,0, 0, image) ;
mpglO=moment (1,0,0,0,image) ;
mpqg0l=moment (0,1,0,0,image) ;

xort=mpgl0/mpg0o0 ;
yort=mpg01/mpg0o0;

Mu0O=moment (0, 0, xort,yort, image) ;
MuOl=moment (0,1, xort,yort, image) ;
MuO2=moment (0, 2, xort,yort, image) ;
Mu03=moment (0, 3, xort,yort, image) ;

for 4=10:13;
feEg=i10:13 ;
Mu(i,j)=moment (i-10,j-10,xort,yort, image) ;
end
end

for i=10:28%
for §=10:13;
Nu(i,j)=Mu(di,j)/power( Mu(10,10), (((i+j-20)/2)+1) );
end
end
fi(1)=Nu(12,10)+Nu(10,12);
fi (2) =power (Nu(12,10) -Nu(10,12) ,2) +4*power (Nu(11,11),2);
fi(2)=£fi(2) /power (fi(1),2);

fi(3)=power (Nu(13,10)-3*Nu(11,12),2) +power (3*Nu(12,11) -
Nul(20 , 130 . 200

fi(3)=£fi(3)/power (£i(1),3);

fi(4)=power (Nu(13,10)+ Nu(11,12),2)+
power (Nu(12,11) +Nu(10,13),2);

fi(4)=£fi (4) /power (£i(1),3);

£i(5)=(Nu(13,10)-3*Nu(11,12))*(Nu(13,10)+Nu(11,12)) *

(power (Nu(13,10) +Nu(11,12) ,2) -3*power (Nu(12,11) +Nu(10,13),2))+
(3*Nu (12,11) -Nu(10,13)) * (Nu(12,11) +Nu(10,13))*
(3*power(Nu(13,1o)+Nu(11,12),2)-power(Nu(12,ll)+Nu(10,l3),2));
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fi(5)=£fi(5)/power (£i(1),6);

£i(6)=(Nu(12,10)-Nu(10,12)) * (power (Nu(13,10) +Nu(11,12),2) -
power (Nu(12,11)+Nu(10,13),2))+
4*Nu(11,11)*(Nu(13,10)+Nu(1,12))*(Nu(12,11)+Nu(10,13));

fi(6)=£fi(6) /power (£fi(1),4);

£i(7)=(3*Nu(12,11)-Nu(10,13))*

(Nu(13,10) +Nu(11,12)) * (power (Nu(13,10) +Nu(11,12),2) -

3*power (Nu(12,11)+Nu(10,13),2))+(3*Nu(11,12) -
Nu(13,10))*(Nu(12,11)+Nu(10,13))* (3*power (Nu(13,10) +Nu(11,12),2) -
power (Nu(12,11)+Nu(10,13),2));

£i(7)=£i(7) /power (£i(1),6);

fi=i[E4((L) £1(2) £L(3) T () €L(5) £1(6) £L(TV]:

zip=fopen('IM000726.txt"','w');
fprintf (zip, "85f %5f %5f %56 %5Ff ¥5f I5€ Np\n', £i);
fclose(zip) ;

%

function [mom] =moment (p, g, ym, xm, img)

mom=0 ;
for i=1:400
for §=1:300
iEvma(ig) =£0
else
mom=mom+power ( (i-xm) ,p) *power ( (j-ym),q) *img(i,3);
end
end

end
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EK 2: Kullamlan Cisimlere Ait Farkh Agilardan Alinmis Kontur Gériintiileri

3.cisim 2.cisim 1.cisim

06
¥

1.Cisim Igin Baz1 Kontur Gériintiileri:

1054
(7
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2.Cisim {¢in Bazi Kontur Gériintiileri:
2.Cisim Igin Bazi Kontur Gériintiileri:

A
&
SREER
§3834
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EK 3: Smiflandirma isleminde Kullanilan Ag Konfigiirasyonlar1 Tablosu

e Test kiimeleri kullanilarak ag yapilarinin siniflandirma dogruluklar gésterilmistir.

MLP Ogrenme | 1. Simf | 2.Smf | 3.Simif
(trainoss) | Orami
0.1 36 34 34
0.2 36 35 35
0.3 36 35 34
0.4 36 33 34
0.5 36 35 35
0.6 36 35 34
0.7 36 36 36
0.8 36 35 35
0.9 ) 35 34
1 34 36 34

MLP Ogrenme | 1. Siuf | 2.Smf | 3.Simuf
(trainlm) | Oram
0.1 30 32 32
0.2 29 30 34
0.3 25 33 30
0.4 18 31 32
0.5 22 31 30
0.6 25 30 32
0.7 22 29 29
0.8 26 29 31
0.9 26 33 29
1 27 31 32

MLP Ogrenme | 1. Siuf | 2.Smif | 3.Smf

(trainrp) | Oram
0.1 36 36 36
0.2 34 35 34
0.3 36 35 35
0.4 36 35 34
0.5 36 34 34
0.6 36 35 35
0.7 36 34 35
0.8 36 36 35
0.9 36 36 35
1 36 36 35
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MLP Ogrenme | 1. Smif | 2.Smf | 3.Smf
(trainbfg) | Oram
0.1 36 34 35
0.2 35 33 35
0.3 31 32 33
0.4 36 35 36
0:5 32 28 31
0.6 36 35 34
0.7 35 35 36
0.8 35 32 34
0.9 33 35 36
1 32 30 31
RBF Genislik | 1. Sumf | 2.Smf | 3.Smuf
(newrb)
0.1 23 30 31
0.2 27 30 32
0.3 28 311 34
0.4 24 31 32
0.5 28 34 33
0.6 30 35 32
0.7 32 35 32
0.8 83 34 33
0.9 34 35 34
1 83 95 33
RBF Geniglik | 1. Simf | 2.Smf | 3.Smf
(newrbe)
0.1 21 28 26
0.2 17 22 28
0.3 21 25 34
0.4 22 25 35
0.5 17 22 34
0.6 15 21 32
0.7 14 22 32
0.8 14 22 31
0.9 10 22 31
1 14 20 33
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GRNN Genislik | 1. Simf | 2.Smmf | 3.S1mf
0.01 36 34 30
0.02 36 34 30
0.03 33 33 28
0.04 31 34 26
0.05 30 34 25
0.06 30 34 23
0.07 27 34 23
0.08 26 34 22
0.09 25 34 21
0.1 23 34 20

GAL 1. Simf | 2.Smf | 3.Smmf
34 33 30
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