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OZET
GUNCEL METOTLARLA RESIiM SINIFLANDIRMA

Omer KALFA

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dal1
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Rifat ASLIYAN
2015, 89 sayfa

Tekstil endiistrisinin ¢ok hizli ilerlemesiyle birlikte tekstil desenlerini igeren tekstil
resimlerinin sayis1 biiyiilk miktarlara ulasmistir. Bu yiizden, tekstil resimlerinin
otomatik olarak smiflandirilmasi ihtiyaci vardir. Bu tez calismasinda, biiyiik
sayidaki tekstil resimlerinin otomatik olarak smiflandirilmasini saglayacak
sistemler gelistirilmistir. Bu sistemler, Destek Vektor Makinesi, Cok Katmanli
Algilayici, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes metotlariyla olusturulmustur.
Egitim ve test asamasinda kullanilmak tizere iki veri seti kullanilmistir.

Egitim ve test veri setinde "Cigekli", "Puantiyeli", "Yatay Cizgili", "Dikey
Cizgili", "Ekoseli", "45 Derece Cizgili" ve "135 Derece Cizgili" tekstil desenleri
olmak iizere yedi tane sinif vardir. Bu ¢alismadaki sistemler, Onisleme, 6znitelik
cikarimi, sistemin egitilmesi ve test edilmesi safthalarindan olusmaktadir.
Calismanin Onisleme sathasinda, biitiin tekstil resimleri siyah-beyaz resimlere
dontstirtliir. Sobel, Prewitt, LoG ve Zero-Cross filtreleriyle tekstil resimlerinin
kenar tespit islemi yapilir. Bununla birlikte inceltme (iskeletleme) islemi de
uygulanir. Oznitelik ¢ikarim safhasinda, her bir tekstil resmi icin 2x2, 3x3 ve 4x4
¢ekirdek matrislerinin resim icindeki frekanslari hesaplanir ve resmin toplam
frekansina boliinmesiyle normalize edilir. Boylece, her tekstil resminin 6znitelik
vektorii elde edilmis olur. Egitim sathasinda ise kullanilan metoda gore her simif
icindeki Oznitelik vektorleri egitilmek suretiyle, her sinifi temsil eden modeller
olusturulur. Test safhasinda ise test veri setindeki tekstil desenleri ve egitim
safhasinda olusturulan sinif modelleri kullanilarak sistemin basarist hesaplanir.
Bunun igin Dogruluk ve F-Olgiisii kullamlmstir. Gelistirilen sistemler
karsilastirilarak en basaril sistem tespit edilmistir.

Anahtar Sézciikler: Tekstil Resimleri, K-En Yakin Komsu, Cok Katmanlh
Algilayici, Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes






ABSTRACT
IMAGE CATEGORIZATION USING STATE-OF-THE-ART METHODS

Omer KALFA

M.Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Rifat ASLIYAN
2015, 89 pages

The number of textile pictures containing textile patterns has increased very much
with rapid progression of the textile industry. Thus, the automatic classification of
the textile image is necessary. In this study, some systems were developed to
provide automatic classification of a large number of textile pictures. These
systems were designed with Support Vector Machine, Multilayer Perceptron,
K-Nearest Neighbor and Naive Bayes classification methods. We have used two
datasets for training and testing stage. There are seven textile design classes as
"Flowery", "Spotted", "Horizontal Striped", "Vertical Striped"”, "Plaided"”, "45
Degree Striped" and "135 Degrees Striped" in the training and testing datasets.
The systems in this study are composed of preprocessing, feature extraction,
training and testing of the system phases. All textile pictures are converted to
black-and-white images in the preprocessing stage. Edge detection process of
textile pictures is made by the edge detection filters as Prewitt, Sobel, LoG and
Zero-Cross. In addition, the thinning (skeletonization) process is also applied. In
the feature extraction stage, the frequencies of 2x2, 3x3 and 4x4 kernel matrices in
the image are calculated for each textile pictures and normalized by dividing the
total frequencies of the picture. Thus, the attribute vectors of each textile image are
obtained. In the training phase according to the methods, the models representing
each classes are composed by training all attribute vectors in each class. In the
testing phase, the success of the system is calculated by using textile patterns in
testing datasets and the class models developed in the training phase. Accuracy
and F-Measure values are used for computing the success of the systems. The
most successful system has been determined by comparing the developed systems.

Keywords: Textile Image, K-Nearest Neighbor, Multi-layer Perceptron, Support
Vector Machines, Naive Bayes
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1 GIRiS

Fiziki ya da sanal ortamlarda her an ¢ok biiyiikk miktarlarda resimler ile karsi
karsiyayiz. Cevremizdeki zaten ¢ok fazla sayida olan resimler hizli bir sekilde
artarken, bunlar1 isleyen insan sayist sinirh kalmaktadir. Resimlerin insanlar
tarafindan tiirlerine gore ayrilmasi, siniflanmasi ve listelenmesi isi yiiksek
maliyete ve zaman kaybina neden olurken; insanin tabiati geregi ¢ogu zaman
onemli oranda da hataya sahip olarak ger¢eklestirilmektedir. Bu duruma ek olarak
zaten c¢ok zor olusturulan veri tabanindan istenilen bir resme ulasilabilmesi
zahmetli bir is olarak 6niimiize ¢ikar. Tam da bu noktada resimleri en az hata ile
taniyan, siniflandiran ve listeleyerek veri tabani olusturan; ihtiyag duyuldugu anda
ise resmin kolayca bulunmasini saglayan bir otomasyon sistemine ihtiyag
duyulmaktadir. Boyle bir otomasyon sistemi maliyeti de zaman kaybini da en aza
indirecektir.

Bu tezde, tekstil desenlerinin siiflandirilmasi (Asliyan ve Alpkogak, 2002;
Asliyan 2010; Ulvi vd., 2013) tizerine ¢alismalar yapilmistir. Tekstil desenlerinin
simflandirilmasi, resim simiflandirmanin bir alt konusudur. Resim siniflandirma
islemi resimlerin igeriklerine gore yada resmi ifade eden metinlere gore yapilir.
Fakat en yaygin resim siniflandirma resim igeriklerine (Content-Based Image
Classification) gore yapilmaktadir (Geyers vd., 2000). Tekstil desenlerinin
siniflandirilmast su gekilde olmaktadir. Bir tekstil resminin igindeki 6zelliklere
bakilarak ne tiir bir tekstil resmi olduguna karar verilir. Yani, ¢icekli bir resmin
cicekli sinifina, puantiyeli bir resmin puantiyeli smifina atanmasi, tekstil
desenlerinin siniflandirilmasi konusunun amacidir. Béylece, biitiin tekstil desenleri
uygun bir sekilde siniflandirilirsa hem miisteriler hem de desinatorler istedikleri

tekstil lirtiniine en dogru ve en hizli bir sekilde ulagmis olurlar.

Tekstil desenlerinin siniflandirilmasi islemi yapilirken resim siiflandirmada en
yaygin ve en gilincel siniflandirma metotlarindan Destek Vektor Makinesi (DVM)
(Burges, 1998; Sezer vd., 2005), K-En Yakin Komsu (K-NN) (Akkus ve Giivenir,
1996; Asliyan ve Alpkogak, 2002; Asliyan 2010; Ozkan, 2013), Naive Bayes
(Kim vd., 2002; Ozkan, 2013) ve Yapay Sinir Aglarindan Cok Katmanl Algilayici
(CKA) (Haykin, 1994; Kohonen, 1995; Chtioui vd.,1997; Elmas, 2003; Efe ve
Kaynak, 2000; Oztemel, 2006) ag1 kullanilmustir.



Bu tez ¢aligmasinin yapilmasinda egitim ve test agsamasinda kullanilmak tizere iki
veri seti olusturulmustur. Egitim ve test asamasinda yani egitim ve test veri setinde
kullanilmak tizere "Cigekli", "Puantiyeli", "Yatay Cizgili", "Dikey Cizgili",
"Ekoseli", "45 Derece Cizgili" ve "135 Derece Cizgili" gibi siniflarin her biri i¢in
tekstil desenlerinin igeren resimler elde edilmistir. Egitim veri seti, olusturulacak
smiflandirma  sisteminin egitilmesinde kullanildi. Test veri seti ise egitilmis
sistemlerin ne kadar basarili siniflandirma gergeklestirdiginin tespiti ve sistemlerin
karsilastirilmasi i¢in olusturulmustur.

Resim smiflandirmada (Yilmaz, 2013), sisteme verilen resimlerin sayisinin énemli
bir rolii vardir. Resimlerin gereginden fazla olmasi sistemin Ogrenmesini

zorlagtirmakta, gereginden az olmasi da sistemin hata oranini arttirmaktadir.

Tekstil desenlerinin siniflandirilmasinin genel yapisi Sekil 1’de gosterilmektedir.
Ik olarak, tekstil resimleri sisteme alinarak &nislemden gegirilir (Gonzalez ve
Woods, 2008; Timur ve Sari, 2010; Bilgi, 2012; Klette, 2014). Onisleme
safhasinda, renkli veya gri tonlamali resimler siyah-beyaz resimlere doniistiiriiliir.
Ardindan, Sobel (Sobel ve Feldman, 1968; Boyle ve Thomas, 1988; Anonim,
2004; Dong vd., 2005; Bilgi, 2012), Prewitt (Prewitt, 1970; Heijden, 1995;
Konishi vd., 2003; Bilgi, 2012), LoG (Ozkul, 1995; Anonim, 2006; Bilgi, 2012)
ve Zero-Cross (Clark, 1989; Anonim, 2004; Bilgi, 2012) kenar tespit filtreleriyle
tekstil desenlerinin kenarlari tespit edilir. Ayni1 zamanda goriintiiyl inceltmek i¢in
iskeletlestirme (skeletonization) (Blum, 1967; Asliyan, 2002; Dimitrov vd., 2000;
Atay, 2014) islemi de uygulanir. 2x2, 3x3 ve 4x4 cekirdek matrislerinin her bir
resim icindeki frekanslar1 hesaplanip normalize edilerek resim 6znitelik vektorleri

olusturulur.
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Tekstil Resminin Sinifi

Sekil 1.1. Tekstil desenlerinin siniflandirilmasinin genel yapisi

Egitim veri setindeki resimlerin ¢ekirdek matrisi frekanslar1 hesaplandiktan sonra
her sinif i¢in 6znitelik vektor veri seti olusturulur. Daha sonra sinifi belli olmayan

tekstil resimleri siniflandirma metotlar: kullanilarak resmin sinifi belirlenir.

Bu zamana kadar resim siniflandirma konusunda pek c¢ok proje ve caligmalar
yapilmistir. Genel haliyle bu projeler bilgisayar goriintii teknolojisi ile ilgilidir.
Resim smiflandirma alanindaki ¢alismalarin  sonucunda meydana getirilen
sistemlerin bazilar1 saglik alaninda kanser gibi hastaliklarin belirlenmesinde,
askeri alanda silah yerlerinin tespiti gibi konularda, otomobillerde siiriiciiye

yardime1 olmasi igin kullanilir.

Bu ¢aligmamiz hem tekstil alanindaki {iretici ve tiiketicilere fayda saglayacak hem
de bu alandaki diger ¢aligmalara yardimei olacaktir. Bu ¢alisma sayesinde tekstil
miihendisleri yada tasarimcilar1 ihtiyag duyduklar1 desenlere daha rahat
ulasabilecek, daha verimli calisabilecek ve daha hizli smiflandirma yaparak
veritabanlar1 olusturabileceklerdir. Tiiketiciler ise istedikleri desenlerdeki iiriinlere
cok daha kolay bir sekilde ulasabileceklerdir.



Ikinci boliimde kullanilan smiflandirma metotlar1 ile dijital goriintii isleme ve
goriintiilerdeki nesnelerin kenar c¢ikarim yontemleri aciklanmustir. Ugiincii
boliimde sistemlerin uygulanmasi sonucunda ¢ikan Dogruluk ve F-Olgiisii
degerleri tablolar seklinde verilmis ve en basarili yontemler tespit edilmistir. En
son boliimde, genel olarak test sonuglarina gore kullanilan metotlarin kiyaslamasi

yapilmustir.



2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Smiflandirma

Farkli simiflar ve her smmifa ait farkli gézlemlerimizin oldugunu varsayalim. Ilk
defa karsilastigimiz yeni bir gozlemin Ozelliklerini Onceki sinifini bildigimiz
gozlemlerin Ozellikleri ile kiyaslayarak bir sinifa atama islemine siniflandirma
islemi denir (Yilmaz, 2013).

Matematiksel ifadeyle; (+1) ve (-1) siniflar olmak iizere y; € {—1, +1} sif etiketi
ve x; € X kiimesine ait bir gozlem olsun. Denklem 2.1°deki ciktilarin elde
edildigini varsayalim.

(xll yl)' (xZ' yZ)' e (xn'yn) € X X {—1, +1} (21)

Denklem 2.1°de x; her bir gézleminin y; sinifina ait oldugu (x;, ;) sirali ikilileri

ile gosterilmistir. Bu siniflandirma tiiriine ikili siniflandirma denilmektedir.

Siiflandirma probleminde amacimiz yeni bir x gézlemi X kiimesine eklendiginde
{—1, +1} kiimesindeki uygun y etiketini belirleyebilmektir. Bu islem i¢in ise X ve
{—1, +1} kiimeleri iizerinde benzerlik kriterlerine gereksinim duyulur.

{—1,+1} kiimesi iizerindeki benzerlik durumu i¢in herhangi bir isleme gerek
yoktur. Zaten burada iki tane eleman vardir. X gozlem kiimesi {iizerindeki

benzerligi belirleyebilmek i¢in ise Denklem 2.2°deki f fonksiyonu tanimlanir.
fiXXX >R, V(x1,x2) €X;f(x1,%2) ER (2.2)
Denklem 2.2°deki bu f fonksiyonuna ¢ekirdek fonksiyonu denir.

Iki vektdriin birbirine uzakligi bir benzerlik kriteri olarak alinabilir. Bunun igin X
kiimesi bir vektdr uzayinin alt kiimesi ve x; ve x, goézlemleri de buradan alinan iki
vektor olsun. Bu durumda bu iki vektor arasindaki uzaklik Denklem 2.3’teki gibi
fark vektoriiniin normu olarak alinabilir.

%1 — 221l = ((x1 — x2), (x1 — x2)) (2.3)

Denklem 2.3’ten yola ¢ikarak bu iki vektoriin i¢ ¢arpimlart da bir benzerlik kriteri
olarak alinabilir. x;Ve x, vektorlerinin i¢ ¢arpimlar1 Denklem 2.4’te gosterilmistir.



n

(x1,%x2) = leixzi (2.4)

i=1

Burada x,,, x4 vektdriiniin i. elemamdir.

Eger ki gozlemlerin bulundugu X kiimesi bir i¢ carpim uzayma ait degilse
Denklem 2.4’teki i¢ carpim Kriterine ulasabilmek igin once X kiimesinden i¢
carpim uzaymin bir H alt kiimesine Denklem 2.5’teki gibi bir ¢ fonksiyonu

tanmimlanir.
¢:X > H, Vx:p(x)€EH (2.5)
Ardindan ¢ fonksiyonu yardimiyla Denklem 2.6°daki i¢ ¢arpima ulasilabilir.

f(x1,x2) = (x1,x2) = (@(x1), p(x2)) (2.6)

2.2. Baz1 Dokiiman Simiflandirma Metotlar1
2.2.1. Cok Katmanh Algilayicilar (CKA)

Cok sayida ve biiyiik boyutlardaki verileri siniflandirmada 6nemli bagarilara imza
atmig siniflandirma modellemelerinden biri de Cok Katmanli Algilayicilardir
(Multilayer Perceptron).

Cok Katmanli Algilayicilar, Tek Katmanli Algilayicilar’dan gelistirilmis
modellemelerdir. Tek Katmanli Algilayicilarin yaptig1 dogrusal siniflandirmadan
kaynakli eksiklikler Cok Katmanli Algilayicilarda giderilmis ve bu yontem ile
dogrusal olmayan veri gruplar1 dogru siniflandirilabilmistir.

Cok Katmanli Algilayicilarin ¢alisma prensibi ise su sekildedir (Oztemel, 2012):

Oncelikle, tiim Yapay Sinir Aglarinda (YSA) oldugu gibi agin egitilmesi islemi
vardir. YSA, “makine Ogrenmesi” denilen Orneklerden 6grenme yaptigl igin
ornekler secilir ve aga gosterilir. Ag, bu orneklerle ile kendini egitme islemini
yapacaktir. Girdi katmanindan alinan bu bilgiler Cok Katmanli Algilayicinin
O6grenme ve momentum Kkatsayilari, aktivasyon fonksiyonlari, agirliklar, esik
degerler ve proses elemanlar ile isleme girerek egitim islemi gergeklesir. Cok
Katmanli Algilayicilar “Delta Ogrenme” kuralmi kullamir. Bu kurala “dgretmenli
ogrenme” de denmektedir. Delta Ogrenme kurali beklenen ¢ikt1 ile gergeklesen



¢iktinin farkini en aza indirgemek esasina dayanir. Yani hem girdiler hem ¢iktilar
sisteme verilir. Sistem ise hatay1 bulur ve kabul edilebilir diizeye indirmeye calisir.
Hatay1 en aza indirgemek icin ag siirekli olarak agirliklart degistirir. Beklenen
cikt1 ile gergeklesen ¢ikti arasindaki fark kabul edilebilir diizeye geldiginde ise ag
egitilmis olur. Egitime baslarken agirliklara rastgele degerler verilir. Optimum
degere ise ag egitim sirasinda kendisi ulasir. Egitimin ardindan agin performansi
test edilmelidir. Aga bu amagla daha 6nce gormedigi ¢iktilarini bizim bildigimiz
ornekler, ciktilar1 olmadan gosterilir. Agin yeni girdi bilgilerini kullanarak ayni
islemler sonucunda simiflandirmasini yapar. Kabul edilebilir performans i¢in belli
bir standart yoktur. Bu esik, kullanicinin inisiyatifindedir. Kullanici, hata
toleransina gore agin istedigi gibi calisip calismadigina kendisi karar verir.
Ara

Katman
Girdi Cikti

Katmamni . Katmamn
Gl1 C1
G2 2
G3 cC3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 2.1. Cok Katmanli Algilayict Modeli (CKA)
2.2.1.1. Cok Katmanh Algilayicimin Ogrenme Kurali
CKA o6grenmesi 2 asamada gergeklesir. Bunlar:
e lleri Dogru Hesaplama
e Geriye Dogru Hesaplama

fleri Dogru Hesaplama, drnegin girdi katmanindan gosterilmesi ile baslayip ikt
katmanindan bir ¢ikt1 elde edilmesine kadar gerceklesen islemleri kapsar. Elde
edilen ¢1kt1 ile beklenen ¢ikt1 arasindaki fark hesaplanir. Bu farka hata denir. Eger



hata kabul edilebilir seviyede degilse Geriye Dogru Hesaplama baglar. Amag,
hatay1 yayarak minimize etmektir (Rummelhart vd., 1986). Bunun igin hata geriye
dogru agirliklara dagitilir. Yani agirliklar degistirilmis olur. Yeni agirliklar elde
edilmesi ile tekrar ileri dogru hesaplama baglar ve sonraki iterasyona gecilir. Her
bir iterasyonda ayni islemler yapilir ve istenen hata seviyesine ulasildiginda
iterasyon durdurulur. Boylece ag egitilmis olur.

fleri Dogru Hesaplama: Her bir iterasyonda agin ¢iktisinin hesaplandigi sathadur.
Bu safhada girdi katmanina gelen girdiler higbir degisiklige ugramadan ara
katmana iletilir. Yani girdi katmanindaki k. elemaninin ¢iktis1 Denklem 2.7'deki
gibi belirlenir.

Cr = Gy 2.7)

Her bir ara katman elemanina gelen net girdilerin bulunmasi gerekir. j. ara katman
elemanina gelen tiim girdiler agirliklar ile ¢arpilarak toplanir.

n
Netf = z %8 (2.8)
k=1

Denklem 2.8 ile gelen net girdi hesaplanir. Burada Aﬁ i k. girdi katmani elemanini
j. ara katman elemanma baglayan baglantinin agirlhigidir. k. girdi katmani
elemaninin ¢iktist olan Cg ise j. ara katmanin girdisidir. Ornegin, 1. ara katman
elemanina gelen net girdi Denklem 2.9'daki gibi bulunabilir.

n
Net{ = Z AL Gl =AT, -G + AT -G+ + AT - Gy (2.9)
k=1

Her bir ara katman elemanina gelen net girdi aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesi ile ¢iktilar elde edilir. Burada genelde aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilmakla birlikte bagka fonksiyonlar da kullanilabilir.
Onemli olan kullanilan bu fonksiyonun tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasidir.
Sigmoid fonksiyonu ile j. ara katman elemaninin ¢iktist Denklem 2.10°da
goriildiigli gibi hesaplanir.



co = ! (2.10)
T g e (NetfB]) .

Burada 8 ]‘-1, j. ara katmanina baglanan esik deger elemaninin agirligidir.

Ara katmanin ¢iktilari, ¢ikti katmani elemanlar: i¢in girdi olur. O halde yapilan
islemlerin aynist ¢ikti katmani i¢in sadece girilen degerler degistirilerek yapilirsa
agin ciktilart elde edilmis olur. Ciktilarin elde edilmesi ile ileri dogru hesaplama
safhasi da biter. Hata hesaplamasi ve hatanin geriye yayilimi i¢in bir sonraki safha
olan geriye dogru hesaplamaya gegilir.

Geriye Dogru Hesaplama: Beklenen ¢ikti ile gerceklesen ¢ikti arasindaki fark
bize hatay1 verir. Eger bu fark tolore edilemeyecek derecede ise geriye yayilarak
azaltilir. Her bir iterasyonda bu hata azaltilarak minimuma indirilmeye c¢aligilir. m.
¢ikt1 elemaninin hatasi Denklem 2.11’deki gibi olacaktir.

Em =Bn—Cm (2.11)

Bu sadece bir ¢ikt1 elemant igin gerceklesen hatadir. O halde agin toplam hatasi
(TH) Denklem 2.12 ile bulunur.

1 2
TH = Ez E,, (2.12)
m

Hatay1 en aza indirmek i¢in bu gerideki agirliklara dagitmak gerekir. Geriye
yaymanin iki durumu vardir. ilk durum ara katman-cikti katmami arasindaki
agirliklarin degistirilmesi, ikinci durum ise ara katmanlarin kendi ve ara katman-

girdi katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesidir.

2.2.1.2. Ara Katman ile Cikt1 Katmani Arasindaki Agirliklarin Degistirilmesi

AA]‘-lm, J. ara katman elemani ile m. ¢ikti elemanini birbirine baglayan baglantinin

agirhigindaki degisim miktar1 Denklem 2.13'de gosterilmistir.
AAG,(8) = A6;,CF + adAf, (t — 1) (2.13)

Burada 1 6grenme, a ise momentum katsayisidir. Bunlara 6grenme parametreleri
denmektedir ve 6grenme hizinin arttirilmasinda kullanilir. Dolayisiyla baslangicta

uygun parametreyi se¢mek agin egitilmesi agisindan Snemlidir. t ise hangi
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iterasyonda oldugumuzu gosterir. Formiilden de anlasilacagi iizere t. iterasyondaki
agirhiklarin - degisimi  bir Onceki iterasyondaki degisimlerden dogrudan
etkilenmektedir. &, geriye dogru hesaplamada ise m. gikt: elemaninin hatasim
gosterir ve Denklem 2.14'teki gibi hesaplanir:

5, = f'(Net) (2.14)

f'ile kullandigimiz aktivasyon fonksiyonun tiirevi belirtilmektedir. Biz sigmoid
fonksiyonunu kullandigimiz i¢in hata degeri Denklem 2.15°teki gibi olacaktir.

85 = Cm(1 — Cp)Eny (2.15)

Denklem 2.15°i diizenlersek degisimlerden sonraki yeni agirliklar Denklem
2.16'da gosterildigi gibi olacaktir.

AL = A%y (t — 1) + A4%, (©) (2.16)

Benzer olarak ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki esik deger {nitesinin de
agirliklan degistirilmelidir. Esik deger elemaninin agirliklar1 degistirilirken ise
Denklem 2.15 ve 2.16'da kullanilan ara katman elemanlarin ¢iktilarini esik deger
elemanimin ¢iktis1 ve agirliklart esik degerlerin agirlhiklan ile degistirmek yeterli
olacaktir. Esik deger elemaninin ¢iktisi her zaman 1’e esittir. m. ¢ikt1 elemanina
giden agirthgim da f,, ile gosterirsek agiliklardaki degisim asagidaki Denklem
2.17 ile bulunabilir.

AB; () = 285, - 1 + adBy,(t — 1) (2.17)

Agirliklar degistikten sonraki esik deger {initesinin ¢ikti elemanlarina olan yeni
agirliklar Denklem 2.18’deki gibi hesaplanir.

Bry = Br(t = 1) + AB5, () (2.18)

2.2.1.3. Ara Katmanlar Aras1 veya Ara Katman Girdi Katmam Arasindaki
Agirhklarin Degistirilmesi

Hatanin yayilmasi sadece ara katman ile ¢iktt katmani arasindaki agirliklara
olmamalidir. Ciinkii, hata sadece oradan kaynaklanmamaktadir. Hata tiim

katmanlar arasindaki agirliklara dagitilmahdir. iki ara katman yada ara katman
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girdi katmani arasindaki agirliklarin degisimini AA9 ile gosterirsek bu degisim
Denklem 2.19 ile ifade edilir.

AAY(t) = A87CY + ad A (2.19)
J. ara katman elemaninin hatasi ise Denklem 2.20’deki gibi bulunur.

§f = ¢i(1-¢f) z Afin O (2.20)

Burada f' ile belirtilenin aktivasyon fonksiyonun tiirevi oldugunu ve aktivasyon
fonksiyonu olarak da sigmoid fonksiyonu alindigini hatirlayalim. Hata ve degisim
miktar1 bulunduktan sonra artik yeni agirlik degerleri Denklem 2.21°deki gibi olur.

AL =440, + ALt - 1) (2.21)

Denklem 2.21'de, ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki islemlerin aynisi bu kez
iki ara katman yada ara katman girdi katmani arasindaki esik deger elemaninin
agirliklarinin degisimi icin yapilirsa t. iterasyondaki yeni agirliklar Denklem 2.22°
deki gibi hesaplanir.

Boylece geriye dogru hesaplama da bitirilmis olur ve sonraki iterasyona gegilir.

Bir sonraki iterasyon tekrardan ileri dogru hesaplama ile baslar. ileri dogru
hesaplamada elde edilen ¢ikt1 ile beklenen ¢ikt1 arasindaki fark istenen seviyede
ise siniflandirma iglemi bitmis olur; eger istenen seviyede degilse tekrardan geriye
dogru hesaplama yontemi ile hata geriye dogru yayilir. Hata istenen seviyeye
gelene kadar iterasyona devam edilir

2.2.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-NN)

Genis bir uygulama alan1 bulan siniflandirma metotlarindan biri olan K En Yakin
Komsu (K-NN) siniflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki gozlem degerlerinden
faydalanilarak siniflar1 belli olmayan yeni 6gelerin hangi siniflara ait oldugunu
belirlemede kullanilir.
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Bu gozlemde siniflart bilinen her bir 6regin sonradan belirlenen ve smifi belli
olmayan bir gézleme uzakliklar1 bulunur. Ardindan bu 6rneklerden en yakin k
tanesi ve yeni 0ge ile bir kiime olusturulur. Bu kiimedeki agirlikli smif yeni
gdzlemimizin siifi olarak atanir (Ozkan, 2013).

N
Sinif3
A Kk
ks ks
Sinif1
® o
[ )
o0
¥ 4 ®
o
o ® Sinif2
[ )
>

Sekil 2.2. k=3 i¢in A noktasinin sinifinin belirlenmesi

Uzakliklarin hesaplanmasinda cesitli formiiller vardir. Fakat en fazla Oklid uzaklik

formuli kullanilir.

N boyutlu bir kiime Oklid uzaymmda P = (py,P2 D3 - Pn) Ve
Q = (41,9293, -, qn) noktalar1 arasindaki Oklid uzakhigi Denklem 2.23’teki
esitlik kullanilarak bulunur.

i(?i - qi)?
i=1

Yontemin uygulanisimi - kisaca  Ozetlenecek olursa, Once Kk parametresi

(2.23)

belirlenmelidir. Bu k parametresi sinifi bulunmak istenen yeni gézleme en yakin
olan 6rnek adedidir. Bu durumda tiim Orneklerin uzakliklar1 bulunur. Ardindan
secilen en yakin k nokta ve yeni 6geden olusan kiimenin agirlikli siift bulunur.

Bu sinif ise yeni gozlemimizin sinifi olarak atanir.
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Agirlikli sinifin belirlenmesinde iki yontem kullanilir. Birincisi en ¢ok tekrarlanan
siifin agirhikli siif olarak secilmesidir. ikinci yontem ise agirlikli oylama
(weighted voting) yontemidir.

1

[P, Q)1 (224)

d'(P,Q) =
Agirlikli oylama yonteminde Denklem 2.24. kullanilarak her bir &rnegin yeni
gbzleme olan Oklid uzakliklarinin bir déniisiimii elde edilir. Ardindan her bir siif
icin bu doniisiimlerin toplamlar1 alinarak smniflarin kiimedeki agirlikli oylama
degerlerine ulasilir. En biiyiik degere sahip olan simif agirlikli sinif olarak atanir.
Fakat agirlikli oylama yontemi tiim o6rneklem i¢in kullanildiginda daha dogru

sonug verebilir.

2.2.3. Naive-Bayes Simiflandirma

Kosullu olasiliklar dikkate alinarak, 6zellikleri bilinen bir verinin 6nceden belirli
smif etiketlerine ait olma olasiligin1 hesaplayan istatistiksel bir siniflandirma
modelidir. Bu durumda oncelikle kosullu olasiliktan biraz bahsetmek gerekirse
(Ozkan, 2013):

P(A|B): A'nin B'ye kosullu olasiligidir. Yani B olayinin oldugu bilindigi durumda
A olaymin meydana gelme olasiligidir. A' nin B'ye kosullu olasilig1 veren esitlik
Denklem 2.25’te ifade edilmistir.

P(ANB) A'nuin B icindeki olma olasiligt

P(A|B) = =
(418 P(B) B'nin olma olasiligt

(2.25)

Denklem 2.25’teki esitlik (AN B)’ nin olasihigim Denklem 2.26’daki gibi
bulabiliriz:

P(AnB) = P(A|B).P(B) (2.26)
Denklem 2.25°te verilen kosullu olasilik tanimini kullanarak B’nin A’ya kosullu
olasiligi Denklem 2.27’de verilmistir.

P(B N A)
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Denklem 2.27°de P(A N B) yerine Denklem 2.25’teki esitligi uygularsak Denklem
2.28’¢ ulasiriz.

P(A|B).P(B
P(B|A) = % (2.28)

Bayes Teoremi: BnNnB, =0 ve B;UB, =B olacak sekilde B;ve B,
kiimelerini ele alalim. A ise B igerisinde bir olay olsun. Bu durumda A’nin B; yada
B, igerisinde olma durumunu bulmak igin dncelikle A olayin1 B; ve B, cinsinden
esitini Denklem 2.29°daki gibi bulalim:

A= (B,NnA)U (B, NA) (2.29)
Bu durumda A olaymin olasiligi denklem 2.30’da verilmistir.

P(A) = P(B, N A) + P(B, N A) (2.30)
Denklem 2.28°den ve 2.30°dan Denklem 2.31’¢ ulasiriz.

P(A|By).P(By)  P(A|B,).P(B;)
P(4) " P(BynA)+P(B,NA)

P(B,]4) = (2.31)

Formiilii genelleyecek olursak B; UB, UB3; U ..UB, =B ve Vi,j <n i¢in
B; N B, = @ olmak lizere A, B kiimesi iginde bir olay ise A olaymin B; smifinda

olma olasiligini veren esitlik denklem 2.32’deki gibidir.

P(A|B;)-P(B))

P(BJ|A) = P(4)

(2.32)

n
P(A)= ) P(ANB) (2.33)
i=1
Denklem 2.33 A’nin B; kiimeleri kullanilarak olasiligin1 vermektedir. Denklem
2.33’1 Denklem 2.32°de yerine koyarsak Denklem 2.34’teki gibi Genellestirilmis

Bayes kuralini elde ederiz.

P(A|B;)-P(B))

PB4 = S b By

(2.34)

Bayes Siiflandirma: E,E; (i < n) ayrik smiflarindan olusan (Kim vd., 2002)
bir uzay X ise E igerisinde xq, x5, X3, ..., X, niteliklerinden olusan bir veri 6rnegi
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olsun. Bu durumda X" in hangi E; smifina ait oldugunu bulmak i¢in Denklem 2.35
kullanlur:

P(X|E). P(E)

PEEIX) ==

(2.35)

Ve Vi igin paydadaki P(X) sabit olacagindan Denklem 2.36 degerini bulmak
yeterlidir.

Maxi=123.n{P(X|Ep). P(E;)} (2.36)
P(XIE) = | [PelED (237)
k=1

X olaymin E;’ye kosullu olasiligi her bir x; elemanmin E;’ye kosullu
olasiliklarinin ¢arpimi olarak yazilabilecegi Denklem 2.37°de verilmistir. O halde
Denklem 2.37 Denklem 2.36’da yerine yazilirsa Denklem 2.38 elde edilir.

n
MaXi=123.n {1_[ P(xy|E) -P(Ei)} (2.38)
k=1
Buradan X en olasilig1 en biiyiik olan E; sinifina dahil olur.

2.2.4. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) istatistiksel 6grenme teorisi
ve yapisal riski en aza indirme ilkesine dayanan, denetimli 6grenme ydntemini
kullanarak 6grenmesini gerceklestiren bir siniflandirma modelidir (Ates, 2014).
Denetimli 6grenme yonteminde siniflari belli olan veriler iki sinif etiketine ayrilir.
Nitelikleri belli olan siniflar g6z 6niinde bulundurularak yeni eklenen verinin
hangi sinifa ait oldugu belirlenir. Destek Vektdr Makineleri ile siniflandirma iki
baslik altinda toplanabilir. Dogrusal ayrilabilen uzaylar i¢in simiflandirma ve

dogrusal ayrilamayan uzaylar i¢in siniflandirma.

2.2.4.1. Dogrusal Ayrilabilen Uzaylar i¢in Stmflandirma

Dogrusal smiflandirmada asil ama¢ n boyutlu bir uzayda verilen iki smifi ayiran

hiper diizlemler arasindan optimal ayirma hiper diizleminin secilmesidir.
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sinif (‘1) | “‘S‘i‘mf(+1)

Sekil 2.3. Iki sinif igin dogrusal ayrilabilen verilerin hiper diizlemleri

Bu dogrultuda n hacimli bir egitim kiimesi olan S kiimesi verilsin. Vx; € S k adet
nitelige sahip Ornek, {—1,+1} smf etiketleri olmak fiizere y; € { —1,+1}
orneklerin hangi sinifa ait olduklarini temsil eden ¢ikti, w = {wy, wy, ws, ..., wy, }
hiper diizlemin normali ve ayn1 zamanda da agirlik vektorii ve b sabit olmak iizere
her bir x; 6rnegini k boyutlu vektoér olarak alacak olursak hiper diizlemlerin
denklemlerini veren esitlik Denklem 2.39’da verilmistir.

H=<w,x;>+b (2.39)
En Buylk Uzaklik

Slnlf(;l) sinif (+1)

>
" e
)

Hiy Ho Hisa)

Sekil 2.4. Iki sinifi ayirmak i¢in kullanilan hiper diizlemler

Optimal ayirma diizlemini bulmak i¢in her iki siif arasindaki hiper diizlemler
arasindan birbirine en uzak iki hiper diizlem H_qy ve H(4q) hiperdiizlemleri

secilir. Bu her iki hiperdiizlemin tam ortasindan gegen H,, hiper diizlemi ise aranan
optimal ayirma hiper diizlemidir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).

En uzak iki hiper diizlemin segilebilmesi igin smiflarin sinirdaki 6rneklerinden
faydalanilir. Uzerinden smir hiper diizlemlerinin gegtigi bu orneklere destek
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vektorleri adi verilir. Sekilde goriildiigii iizere A ve B noktalarn simir
hiperdiizlemlerinin belirlenmesinde kullanildig: i¢in destek vektorleridir.

H_p:<w,x; > +b=-1 (2.40)

H(+1): <w, Xi >+4+b=+1 (241)

Denklem 2.40 ve 2.41 ile birbirine paralel ve en uzak olan sirastyla H_qy Ve H(,.q)
hiperdiizlemleri bulunur. Bu diizlemlerin tam ortasindan gegen ve optimal ayirma
hiper diizlemi olan H,,’ 1 veren ifade Denklem 2.42’deki gibidir.

Hy: <w,x; >+b=0 (2.42)

H, hiper diizleminin ist ve altinda kalan noktalar sirasiyla Denklem 2.43 ve

2.44°te verilmistir.

<wx;>+b>0, y;=+1 (2.43)

< w, X; > +b < 0, Vi = -1 (244)

Sonug olarak, Denklem 2.45’teki optimizasyon problemi ifade edilir. Bu
problemin ¢dziilmesi ile destek vektorler arasindaki mesafe maksimize edilecek,

sonucunda ise en az hata ile siniflandirma yapilacaktir.

yikw,x;>+b)—1>0 (2.45)
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Destek vektor makineleri sinir hiper diizlemleri arasindaki uzakligi maksimuma
¢ikararak hatayr en aza indirmek ister. Bunun igin H_;y ve Hi.qy hiper
diizlemlerinin H, hiperdiizlemi {izerindeki bir noktaya olan uzaklik formiili
Denklem 2.46’da verilmigtir.

<W,xi > +b

Wil (2.46)

Burada ||w||, w aagirlik vektoriintin normudur.
2.3. Bilgi Kazanim

Bilgi kazanimi (BK), kararsizligin tersidir. Bir kelime ya da nesnenin 6nemini; bir
ozelligin konu, nesne veya bir sinif ile ne kadar alakali oldugunu 6l¢en bu sayede
de daha ¢ok alakali 6zelliklerin kullanilmasinmi saglayan kriterdir (Giindiiz, 2013).
Bilgi kazanim islemlerinin ¢iktis1 0 ve 1 arasinda bir degerdir. Bu siire¢ sonunda
bir niteligin kararsizlik ve bilgi kazanimi degerleri birbirinin tam tersi degerler
olarak elde edilir. Ornegin, bir niteligin kararsizlik degeri 0 ise bilgi kazanim
degeri 1 dir.

S, egitim Orneklerinin (Roobaert, 2006) kiimesi, x; bu kiimedeki i. degiskenin

vektori, pz(S) S egitim kiimesinin pozitif/negatif sinifina ait oma olasiligi ve

Sx;=v
L

v degerine sahip i. degiskenin drneklerinin egitim kiimesine boliimiiniin
x

biiytikliigli olmak tizere S kiimesinin kararsizligi (entropisi), Denklem 2.47°de

verilmistir:

H(S) = —pslog, p+(S) — p_(S) log, p-(S) (2.47)

Bu durumda x; vektoriiniin, S, egitim kiimesindeki bilgi kazanimin1 veren esitlik

Denklem 2.48’de verilmistir:

Sxi=v
Sx

BK(S,,x;) = H(S,) — z H(Sym0) (2.48)

v=values(x;)

Denklem 2.48’de verilen esitlik ile hesaplanan x; vektoriiniin bilgi kazanim degeri
onceden belirlenen esik degerinden asagida ise bu Oznitelik siniflandirma

stirecinde ihmal edilir, istiinde bir deger ise dikkate alimr. Bu sekilde
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siniflandirmada etkisi olmayan nitelikler géz ardi edilmis, dikkate alinacak olan
vektér uzayinin boyutu azaltilmis dolayisiyla da siniflandirma daha hizli ve
giivenilir hale getirilmis olur.

2.4. Goriintiiniin iskeletlenmesi

Iskeletleme, ikili goriintiideki énplanda bulunan gereksiz pikselleri arka plana iten
ve bu sayede ikili gorlintiiniin tek boyutlu bir ifadesini saglayan bir piksel
doniistiirme islemidir (Atay, 2014). Iskeletleme islemi ardindan kenar belirleme
islemi yapildig1 i¢in cok 6nemli bir adimdir. Iskeletleme isleminin bir sonucu
olarak iki boyutlu bir seklin iskeleti, konturdan esit uzakliktaki noktalarin yeridir
(Blum, 1967).

2.4.1. Ortalama iskeletin Tanimi

Ortalama iskelet ya da bir diger ifadeyle ortalama eksen tanimi i¢in en iyi bilinen
analojilerden biri Maksimal-Cizilmis Toplar'dir.

2.4.1.1. Maksimal-Cizilmis Toplar (Maximally-Inscribed Balls)

Bu metot ile her bir siir pikseli {izerinde 1 piksel boyutlu toplar ¢izilir ve bu
toplar sinirin i¢ tarafina dogru bir diger simir pikseli topa teget olana degin
genislemeye devam eder. Topa teget olan en az iki sinir pikseli ile topun merkezi
ortalama eksen noktalar1 olarak belirlenir. Iste bir nesnenin ortalama eksen
donisiimii (OED), maksimal ¢izilmig toplarin merkezlerinin ve yarigaplarinin
birlesimidir (Tagliasacchi, 2013).

Matematiksel ifadeyle, M maksimal ¢izilmis topun merkezi ve R yarigap1 olmak
tizere O nesnesinin ortalama eksene doniisimii (OED); [M,R] = OED(O) olur.
Sekil 2.5’te maksimal ¢izilmis toplar ile bir dikdoértgenin ortalama ekseni

gosterilmistir.
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Sekil 2.5. A ve B noktalar iskelet; C noktasi ise bir 6nplan noktasidir (Palagyi,

2001).

2.4.2. Iskeletin Ozellikleri ve iskelet Cikarim Metotlar

Iskeletleme isleminin bir ¢iktis1 olarak gozlenen iskelet asagidaki ozellikleri
saglamalidir (Siddiqi ve Pizer, 2008):

1.

Iskelet, nesnenin topolojik dzelliklerini korumalidir.
Iskelet, nesnenin 6nemli gorsel 6zelliklerini tasvir edebilmelidir.

Iskelet, kiigiik bozulmalardan etkilenmemeli, dondiirme ya da déniistiirme
islemleri kargisinda degismemelidir.

Iskelet, olabildigince ince olmalidir.

Iskelet, nesnenin tekrar insasinda kullanilacak maksimal disk merkezlerini

icermelidir.
Iskelet, nesnenin sinirinda merkezlenmelidir.

Iskelet, orijinal nesnenin baglantililigini kaybetmemelidir.

Iskeletlestirme algoritmalar1 tiim &zelliklerin tamamini1 ayni anda saglayamaz. Her

biri farkli bir 06zelligi saglayabilir. En uygun metot ise ancak uygulamada

belirlenebilir. Iskeletlestirme metotlar1 4 sekilde simflandirlabilir:

Uzaklik doniistimleri
Voronoi diyagrami

Inceltme teknikleri



21

e Matematiksel morfoloji
2.4.2.1. Uzakhk Doniisiimii

Ikili goriintiideki nesnenin her bir pikseli igin arka plandaki piksellere en yakin
uzakliklar1 hesaplar ve 6znitelik ve 6znitelik olmayan pikselleri en yakin 6znitelik
pikseline doniigtiirtir.

Uzaklik dontisimii i¢in 5 tane metrik kullamilir (Borgefors, 1986). Bunlar
Manhattan, Maksimum, Chamfer 3-4, Chamfer 5-7-11 ve Oklid metrikleridir.

Iki boyutlu bir goriintiide (x;,y;) Ve (x,y,) pikselleri arasindaki farkli metriklere
uzaklik 6lgtimleri Denklem 2.49, Denklem 2.50 ve Denklem 2.51'de verilmistir.
Denklem 2.49 Manhattan metrigini, denklem 2.50 Maksimum metrigini ve
denklem 2.51 ise Oklid metrigini ifade etmektedir.

dManhattan((beIl): (xz'}’z)) = |x; = x2| + [y1 — y2l (2.49)
dmaksimum((xl'yl)' (XZJYZ)) = max{lxl - le' |)’1 - J’2|} (2-50)
dakzid((xp)ﬁ)' (Xz;YZ)) = \/(x1 —x2)% + (y1 — ¥2)? (2.51)

Farkli metriklere ait kerneller ise Sekil 2.6’de verilmistir.

0 0 0J[2 1 2J[1 1 11|V2 1 V2|[7 5 7 4 3 4
[0 1 0] [1 0 1] [1 0 1] [5 0 5 3 0 3]
7 5 7114 3

000212111\/—1\/— 4

(@) (b) (©) (d) (€) ()

Sekil 2.6. Farkli metriklere ait kerneller (a) Girdi ~ (b) Manhattan metrigi
(c) Maksimum metrigi (d) Oklid metrigi (e) Chamfer 5-7-11
(F) Chamfer 3-4

Manhattan metrigi, pikseller lizerindeki 4 baglantili komsuluga dayanan yolu,
Maksimum metrik 8 baglantili komsuluga dayanan yolu, Oklid metrigi ise 2
piksel arasindaki en kisa mesafeyi Olger. Klasik Chamfer olarak da bilinen
Chamfer 3-4 ve Chamfer 5-7-11 metrikleri pikselin 3x3 ve 5Xx5
komsuluklarinda tamsay1 degerleri ile Oklid metrigine yakinsar. Ornegin, Oklid
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metrigindeki ? = 1,41 oranina Chamfer 3-4'te g = 1,33 ile yaklasilirken,
Chamfer 5-7-11"de ise g = 1,4 ile yaklagilir.

Seklin iskeleti ise bu uzaklik doniisiimlerinden biri kullanilarak olusturulabilir.
Oncelikle seklin yukaridaki metrikler ile bir uzaklik haritas1 gikarilir ve bir tepe
noktasina yani bir lokal maksimum ya da eyer noktasina varana kadar uzaklik
haritas1 ortalama degerlere sahiptir. Her bir tepe noktasi seklin ortalama eksenini
inga eder. Sekil 2.7'de uzaklik doniisiimiiniin tepe noktalar1 gosterilmistir.

413121 ]2[3]4
J|2]1]0)1]2|3
2/1|of1]0f1]2
2]1|0f1]1]0]1
1]0)1(2]2(1]0
1]10)112]3]12]1
0111213432

Sekil 2.7 Sifir noktalar1 tepe noktalarini belirtir
2.4.2.2. Voronoi Diyagrami

Uzay1 pargalamanin bir yolu olan Voronoi diyagraminda, hiicre olarak adlandirilan
her bir parcanin seklin sinirindan iiretilen 6rnek {iretim noktalar1 vardir. Buradaki
iiretim noktalar1 sonsuza gittiginde Voronoi diyagrami iskelete yakinsar. Sekil 2.8'
da Voronoi diyagrami kullanilarak dikdortgensel seklin iskeletinin ¢ikarilmasi
gosterilmistir. Uretim noktalar1 olarak secilen bazi smir noktalar1 dzellestirilerek
Voronoi diyagraminin alt grafigince yaklasilir (Palagyi, 2001).
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e

% % 5 5 3 ™

- - * -

& & B & & & & »
(@) (b)

Sekil 2.8. Voronoi Diyagrami ile dikdortgensel seklin iskeletinin ¢ikarilmasi
(a) Dikdortgensel seklin iiretim noktalar1 olarak secilen bazi sinir
noktalar1 (b) Uretim noktalarinin sonsuza gitmesi ile olusan seklin
iskeleti

2.4.2.3. inceltme Algoritmalar

Geriye nesnenin iskeleti kalana kadar sinirindan iterasyonel bir sekilde piksellerin
uzaklastirilmasi islemidir. inceltme isleminin sonunda goriintiiniin tam ortasinda
seklin 1 piksel kalinhiginda iskeleti kalir. Inceltme islemi Sekil 2.9'da

gosterilmistir.

(a) (b) ©
Sekil 2.9. T harfinin inceltme teknikleri ile iskeletinin ¢ikarilmasi (Atay, 2014)

Ardisik ve paralel yolla silme olmak iizere iki ¢esit inceltme teknigi vardir
(Lohmann, 1998). Ardisik silme tekniginde her bir iterasyonda tek bir piksel
silinirken paralel yolla silmede bir 6nceki iterasyonun bir sonucu olarak tiim
pikseller tarandiktan sonra tek bir iterasyonda bir¢ok piksel silinir. Ardigik silme
teknigi seklin yapisini korurken, paralel teknik yapiy1 bozabilmektedir. Inceltme
teknikleri giiriiltiden etkilendikleri i¢in ¢ogunlukla iskeletin yerini tam olarak
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belirlemede basarisiz olabilir. Ayrica piksel silme kurallariin seklin tiirline bagh
olarak degisebilmesi de inceltme teknikleri i¢in bir diger problemdir.

2.4.2.4. Matematiksel Morfoloji

Goriintii islemede kiime teorisine dayanan ve lineer olmayan bir metot olan
matematiksel morfolojiye gore morfolojik siire¢ i¢in kullanilmak iizere bir yapi
eleman1 tanimlanarak isleme baslanir. Bu yap1 elemani, kdkenine ve ona bagh
elemanlarin pozisyonuna bagli olarak secilir ve seklin geometrik 6zelliklerine
uyum saglamalidir. Matematiksel morfoloji ¢iktisindaki her bir piksel degeri,
girdi gorlintiisindeki karsilik gelen piksel ile onun yap1 elemanindaki
komsgularinin kiyaslamasi esasina dayanir. Bazi yapit elemanlar1 Sekil 2.10'de

+ K O

Sekil 2.10. Yap1 elemanlar1 (Curic, 2013)

verilmistir.

4 temel yap1 operatdrii mevcuttur: © : asindirma, EP: genisletme, o: agma,
e: kapatma (Curic, 2014)

Genisgleme, goriintiideki nesnenin sinirina piksel ekleme iken asindirma, piksel
uzaklastirma; a¢ma, ayni yapi elemami kullanarak genislemenin takip ettigi
asindirma iken kapatma, asindirmanin takip etti§i genisleme islemi olarak
tanimlanir. A girdi goriintiisii, B yap1 eleman1 olmak {izere Denklem 2.52 ve
Denklem 2.53' de sirasiyla agma ve kapama islemlerinin matematiksel ifadeleri
verilmistir.

AoB=(A©B)® B (2.52)
AoB=(A®B)OB (2.53)

Agma islemi cikinti ve baglantilart yok ederken, kapatma islemi ¢ukur ve
bosluklar1 doldurarak sinirda diizlesmeyi saglar. Sekil 2.11 3 X 3 bir yap1 eleman1
kullanilarak ikili goriintiideki bir agma islemini géstermektedir.
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(@) (b) (©)

Sekil 2.11. Bir yap1 elemam1 kullanilarak ikili goriintiideki bir agma islemi
(a) Girdi goriintiisii  (b) Asindirma iglemi (c) Asindirmayi takip
eden genisleme islemi

rB topolojik olarak agik disk, drB kapali disk olmak iizere nesnenin iskeletini
ifade denklem 2.54°teki gibidir:

S(0)=061rB-[(0©rB)® drB] (2.54)

Tiim bu iskeletleme metotlar1 iskeleti, sinirdaki giiriiltiiden dolayr istenmeyen
kollart ile beraber firetir. Tiim bu olumsuz etkilerin iistesinden gelebilmek igin
seklin sinur1 iskeletleme islemi yapmadan once diizlestirilebilir. Bu islemi iskeletin
budamasi denir (Bai, 2007).

2.5. Kenar Tespiti

Resim siniflandirmanin en 6nemli adimlarindan birisi kenar tespitidir. Resimlerde
parlakliklardaki ani ve belirgin degisimler resim igindeki nesnelerin kenarlarini
gosterdiginden kenar tespit algoritmalar1 bu gegisleri bulmayi amaglar (Bilgi,
2012).

Kenar tespitinin yapilabilmesi igin renkli resimler once gri tonlamali ardindan
siyah beyaz resimlere doniistiiriiliir. Ciinkii, renkli resimlerde kenar tespiti ¢ok
daha zordur. Fakat diisiik kontrastli resimlerde renk gegisleri yumusak oldugundan
bunlarin siyah beyaz goriintiilerinde, igerisindeki nesnelerin sinirlar1 net degildir.
Bu tarz resimleri siyah beyaza doniistirmeden kenar tespiti islemini uygulamak
daha saglikli olacaktir (Aybar, 2008).
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2.5.1. Goriintiillerin Sayisallastiriimasi

Bir resmi oldugu haliyle bilgisayara vermek bilgisayar i¢in hi¢ bir sey ifade etmez.
Dolayisiyla 6ncelikle resmin sayisal goriintiisiinii olusturmak gerekir.

Bir gorlntiiniin temel elemanma piksel denir (Gonzalez ve Woods, 2008).
Resimdeki her bir noktanin bilgisayardaki karsiligi1 bir piksel olarak ifade edilir.
Dolayisiyla bir resim deyince akla mxn boyutunda, piksellerden olusan bir matris
gelmelidir. Bu matrisin boyutu ne kadar fazla ise piksel sayisi o kadar fazla
olacagindan goriintiiniin kalitesi de o denli yiiksek olacaktir.

Sekil 2.12. Bir resim ve onun biiyiitiilmiis bir pargasi (Ugur, 2013)

Sekil 2.12°de bir resim ve onun biiyiitiilmiis pargast gosterilmektedir. Goriildigi
iizere bilylitlilmiis parcanin goriintii kalitesi resmin tamamina gore daha diisiiktiir.
Bunun sebebi biiyiitiilmiis kismin pikseller matrisinin boyutunun resmin tamamina
gore daha az olmasidir.

Matrisin her bir elemani resimde bir piksele karsilik gelir ve alacagi deger resmin

tiirline gore belirlenir.

Renkli resimlerde her bir noktanin matrislerdeki karsiligit RGB (Red, Green, Blue)
uzayinda bir sirali tigliidiir. Bu sirali {i¢liiniin ilk bileseni noktadaki kirmizi oranini,
ikinci bilesen yesil, li¢lincii bilesen ise noktadaki mavi oranimi belirtir. Her bir
bilesen 0 ile 255 arasinda deger alir. Ornegin (0, 0,0) sirali iicliisii siyah rengi,
(255,255, 255) siral Ggliisii de beyaz rengi belirtir. Bu durum gri tonlamali ve
siyah beyaz resimlerde ise ¢ok daha basittir. Her bir noktaya matriste tek bir say1
karsilik gelir. Bu say1 gri tonlamali resimlerde O ile 255 arasinda bir deger iken,
siyah beyaz resimlerde sadece 0 ve 1 degerleridir.
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Sekil 2.13. Renkli resim ve matris karsiligi

145 143 134 ..
150 140 127 ..
146 137 127 ..
141 136 131..
141 138 136..
144 141 140
143 143 143
137 136 142
138 135 140

Sekil 2.14. Gri tonlamali resim ve bir kisminin matris kargiligi (Ugur, 2013)
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Sekil 2.15. Siyah beyaz bir resim ve matris karsihigi (Bayram, 2015)

Resimlerin bilgisayarlara tanitilmasinin  ardindan kenar tespit asamasina
gecilebilir. Kenar tespit icin farkli yontemler vardir. Bu yontemlerin hemen hepsi
sadece filtrelemede kullandiklari kernel matrislerine ile ayrilir. Bu calismada ise
kenar tespit yontemleri olarak Prewitt, Sobel, Zero-Cross ve LoG filtreleri

sec¢ilmigtir.
2.5.2. Sobel Kenar Filtresi

En c¢ok bilinen kenar belirleme algoritmalarindan biridir. Resmin sayisal
goriintiisiindeki her bir elemanin 3 X 3 komsulugundaki yatay ve dikey yonlerde
elde edilen gradyan degerlerinin vektorel toplanmasi ile gradyan olgiimlerinin
yonii izerinde ortalama degerin bulunmasi esasina dayanir ve egimin maksimum
oldugu noktalarda kenar olusturur (Sobel ve Feldman 1968).
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Tiirev yaklasimlarini hesaplamak igin 3 X 3 lilk iki kernel matrisi kullanilir
(Anonim, 2004). Bunlardan biri yataydaki digeri ise diiseydeki degisimleri

-1 -2 -1
hesaplar. Yataydaki degisimler i¢in [ 0 0 0 ], diiseydeki degisimler igin
1 2 1

-1 0 1

ise [—2 0 2] matrisleri A kaynak goriintlisiiniin matrisi ile konvoliisyon
-1 0 1

islemine girer. G, yataydaki, G, ise diiseydeki degisimleri igeren goriintiiler olmak

tizere Denklem 2.55 ve Denklem 2.56 sirasiyla Gy ve G, degisimleri igeren

matrisleri verir.

—1 -2 -1

G,=|0 0 0[*A (2.55)
[ 1 2 1
—1 0 1

Gy,=1-2 0 2|xA (2.56)
-1 0 1

2.5.2.1. Konvoliisyon islemi

Bir resmin iizerinde kare bir matrisin maske seklinde sol {ist koseden baslayarak,
maskenin merkezi her bir pikselin iizerinden gececek sekilde biitiin resmin
taranmasi islemidir. Bu tarama islemi sirasinda maske igerisinde kalan her bir
piksel maskenin katsayilar1 ile ¢arpilip bu g¢arpimlarin toplami, yeni resme
maskenin merkezinin geldigi konuma yazilir. Bu islem Sekil 2.16’de goriildiigii
gibidir (Kim, 2013).

(4 x0)

Ara islem olarak her pixel ¢arpilip, zg i g;

carpimiar toplanmaktadir. (0x0)
(ox1)
(0x1)
(0x0)
0x1)
+(-4x2)

Kaynak
Pixel

Konvolisyon
Matrisi

Sonug
Matrisi

Sekil 2.16. Konvoliisyon islemi
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Resmin her noktasinda, gradyan biiyiikliigiinii bulabilmek igin Denklem 2.57
kullanilir.

G|l = /ze +G,° (2.57)

Fakat Denklem 2.58 hizli ve kolay bir sekilde yaklasik sonucu verdigi i¢in ¢ogu
zaman tercih edilir.

1G] = |Gx| + |G, | (2.58)

Ayrica G, Ve Gy, kernelleri kullanilarak uzaya ait gradyani veren yoniiniin agisi

veren esitlik Denklem 2.59°da verilmistir.

Gy
6 = arctan (—) (2.59)
G
Bu baglamda 6 agisinin 0 olmas1 maksimum kontrast1 yani soldan saga, siyahtan
beyaza keskin gecisi ifade eder. Diger agilar ise buradan saatin tersi yonde
hesaplanabilir.

Yontemin Uygulanisi su soyledir: Sobel operatoriine ait diisey ve yatay filtreler,
girdi goriintiisiinde diisey ve yatay yonde hareket ettirilerek sonug¢ goriintiisii elde
edilir. Goriintiide sol iist koseden baglayan operator filtresinin hareketi boyunca
her piksel degerine karsilik gelen filtre katsayisiyla piksel degerleri carpildiktan
sonra tlim sonuclar toplanir ve operatoriin tepkisi hesaplanir. Girdi goriintiisiinde
diisey ve yatay yonlii filtrelerin ayni yerlerdeki tepkilerinin kareleri toplamlariin
karekokii alinarak gergek gradyan degerleri bulunur. Bulunan bu gradyan degerleri
en son olarak girdi goriintlisii ile ayn1 boyuta sahip bir matrise karsilik gelen
yerlere yerlestirildiginde orijinal goriintiiniin kenarlarin1 gésteren bir goriintii elde
edilmis olur (Aybar, 2008).

3 X 3 bir matris yapilan filtreleme 5 X 5 filtreler ile de yapilabilir. Hatta 5 X 5
filtre ile yapilan islem daha sonucunda fazla bilgi edilebildigi i¢in daha iyi bir
sonug verir. Kenarlar daha belirgin, giiriiltii olarak adlandirilan resimdeki belirsiz
kiiclik cizgiler ise daha az olur. Asagida sirasiyla diisey ve yatay degisimleri
hesaplamada kullanilan 5 X 5 kernel matrisleri verilmistir.



31

5 —4 0 4 5 5 8 10 8 5
[—8 ~10 0 10 8] [4 10 20 10 4]
10 -20 0 20 10| wve o 0 0 0 0
[—8 10 0 10 8J [—4 ~10 -20 -10 —4J
5 —4 0 4 5 5 _§ —10 -8 -5

2.5.3. Prewitt Kenar Filtresi

Sobel filtresi benzer olarak goriintii yogunluk fonksiyonunun gradyaninin bir
yaklasimini hesaplayan fakat Sobel filtresinden daha kolay ve hizli sonug veren
kenar belirleme algoritmasidir. Prewitt operatdrii de Sobel operatorii gibi ayrik
differasyon operatoriidiir (Anonim, 2015). Goériintiiniin her noktasinda Prewitt
isleminin sonucu ya uygun gradyan vektorii yada bu vektoriin normudur. Prewitt
operatorii goriinlimiin sayisal karsilig1 olan matrisin dikey ve yatay yonlerde tam
degerli olarak konvoliisyon islemine dayanr.

Prewitt beyazdan siyaha miimkiin olan en genis artisin yoniinii ve bu yondeki
degisim oranmi veren yogunlugun gradyanim1 hesaplayarak, goriintii
degisimlerinin ne kadar keskin ne kadar yumusak oldugunu ve bdylece oranin bir
sinir olup olamayacagini belirler.

Prewitt, Sobel operatdrii ile tamamen ayni mantikta calisir. Sadece kullandigi
kernel matrisi yoniinden Sobel operatoriinden ayrilir. Sobel operatdriine benzer

olarak, kaynak matrisi ile konvoliisyon islemine girecek iki tane 3 X 3matris

-1 -1 -1
kullanir. Bunlardan biri [ 0 0 ©0 ] yataydaki degisimleri, digeri
1 1 1
-1 0 1
[—1 0 1] ise diiseydeki degisimleri hesaplamada kullanilir(Prewitt, 1970). A,
-1 0 1

kaynak matrisi, G, ve G, sirasiyla yataydaki ve diiseydeki degisimleri igeren
goriintiiler olmak iizere Denklem 2.60 ve Denklem 2.61 sirasiyla G, ve G,

degisimleri i¢eren matrisleri verir.

-1 -2 -1
Ge=[0 0 o0
1 2 1

x A (2.60)
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-1 0 1
Gy=|-2 0 2[+4 (2.61)
-1 0 1

esitlikleri ile G, ve G, bulunabilir. Burada " *" islemi ile konvoliisyon islemi
belirtilmektedir. Bu ise Sobel operatorii ile ayn1 konvoliisyon islemi oldugu i¢in

ayrica burada bir agiklama yapilmasina gerek yoktur.

Gortintiideki her noktada elde edilen gradyan yaklasimlar1 gradyan biiytikligini
vermek i¢in Denklem 2.62 ile birlestirilebilir.

G|l = /ze +G,* (2.62)

Ayrica, Gy Ve G, kernelleri kullanilarak gradyanin yonii de Denklem 2.63 ile
bulunabilir.

Gy
6 = arctan (G_) (2.63)

X

Ornegin, burada @ = 0 olmas1 durumu sag tarafi siyah olan dikey sinir1 ifade eder.
2.5.4. LoG Kenar Filtresi

Goriintiiniin ikinci yerel tiirevlerinin iki boyutlu bir 6lgiimii olan LoG operatorii
kenar belirlemede siklikla kullanilan bir yontemdir (Anonim, 2006). Giiriltiiye
kars1 hassasligin1 indirgemek i¢in basta Gauss tipli filtre ile yumusatma siklikla
kullanilir ve buradaki degisken tanimlanabilir. Girdi olarak tek bir gri tonlamali
resim alan operator ¢ikti olarak birden fazla gri tonlamali resim verir. LoG
operatorii iki igi ayn1 anda yapar. Gauss tipli filtre ile giiriiltii uzaklastirarak
gorilintliyli  diizlestirirken, Laplace fonksiyonu ile de parlaklik degisimlerini
hesaplayarak kenarlar1 tespit eder (Ozkul, 1995).

I(x,y)de piksel degerleri olmak iizere Denklem 2.64 ile gorintiiniin Laplas
fonksiyonu olan L(x, y) bulunabilir:

d’l  d?I
L(X,Y) = d_

— 2.64.
xz-}_dy2 (2.64.)
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Girdi gorlintiisii piksellerin bir birlesimi olarak ifade edildigi i¢in ikinci tiirevlere

0 -1 0
ayrik iki konvoliisyon kerneli tanimlanmalidir. Bunlar [—1 4 —1] ve
0 -1 0
-1 -1 -1
—1 8 —1| kernelleridir. Ve bunlarla standart konvoliisyon islemi yapilir. Bu
-1 -1 -1
yiizden Laplace tipli filtrelemeden 6nce Gauss tipli filtreleme ile yumusatma
siklikla uygulanir ve bdylece yiiksek frekansh giiriiltii bilesenleri indirgenir.

Yumusatmada kullanilan Gauss tipli filtreleme ile Laplace tipli filtre konvol
edilebilir ve ortaya ¢ikan karigmig filtre ile de goriintii konvoliisyon iglemine tabi
tutulabilir. Bu durumun saglayacagi avantaj ise sadece bir konvoliisyon kerneli
LoG kerneli hesaplanabilir ve filtrelerin boyutlar1 genelde goriintiiden kiigiik
olacagi i¢in daha az aritmetik iglem ile sonuca gidilebilir.

Gauss tipli standart tiirevli ve sifir merkezli iki boyutlu LoG fonksiyonunun formu
Denklem 2.65’te verilmistir:

LoG(x,y) = - [1 - 4 ].exp (_x Y ) (2.65)

ot 202 202

Sekil 2.17°de ise ¢ = 1.4 olan LoG fonksiyonuna ayrik Gauss tipli yaklagimlari

verilmistir:

al1l1|zle|lz|1]1]o0
1lz|4|8|8|s5|4|2]|n
1l4|s5|alo|la|s]|a]n
2|6 |3 |12|24|12| 2|82
2|5 |0 |24|40|24| 05| 2
2|6 |3 |12|24|12| 2|82
1l4|s5|alo|a|s]|4]|1
1lz|4|8|8|s5|4|2]|n
al1l1]|zle|lz|1]1]0

Sekil 2.17. 0 = 1.4 olan LoG fonksiyonuna ayrik Gausyan yaklagimlari

Gausyan artan bir sekilde smirli yapildiginda LoG kernelleri, Laplace tipli
cekirdek matrisine doniigiir. Bunun nedeni ise Gauss tipi filtreleme ¢ok sinirl
oldugunda (o < 0.5 piksel) yumusatmanin higbir etkisinin olmamasidir.
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Sonug olarak LoG operatdrii goriintiiniin ikinci yerel tiirevlerini hesapladigindan
gdriintiiniin sabit bir yogunlugunun oldugu bolgelerde (Or: yogunluk gradyaninin
sifir oldugu yerlerde) LoG tepkisi de sifir olacaktir. Fakat farkli yogunluklara
sahip iki tarafin oldugu keskin sinirda karanlik tarafta pozitif aydinlik tarafta

negatif olacaktir.
2.5.5. Zero-Cross Kenar Filtresi

Gorlintliniin ikinci tiirevindeki sifir noktalariin bulunmasina dayanan Zero-Cross
operatorii giiriiltiiden etkilendigi icin siklikla Gauss yumusatma filtresini
kullanarak igleme baglar. Filtrelenmis sinyallerin ikinci tiirevlerinin sifir-gecis
noktalariyla sinirlart bagdastirarak kenar tespitini yapar. Sekil 2.18'da bu siireg

resmedilmistir:
i(x) 'y
(a)
! x
1
f(z) =i(x) « g(z) | i
4 | I
: |
' [
(b) 4 !
! | -
. 1
(=) { |
& I I
! |
[ ;
|
| |

Sekil 2.18. Filtrelenmis bir sinyalin Zero-Cross filtrelemesi (a) Bir boyutlu
basamak sinyali (b) Gauss yumusatmasindan sonra (¢)Yumusatilmis
sinyalin ikinci tlirevleri ve sifir gecis noktalari (Clark, 1989)
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Zero-Cross igleminin arkasindaki diisiince yumusatilmis sinyalin fonksiyonunun
birinci tiirevinin ekstrem noktalarinin yerlerini ikinci tiirevinin sifir noktalarinin
belirlemesidir. Fonksiyonun birinci tiirevinin biiyiikliigiiniin bir lokal maksimum
oldugu yerlerdeki noktalar sinir olarak diisiiniildiigii i¢in ikinci tiirevin sifir gegis
noktalar1 buradaki sinir1 belirleyebilir. Ciinkii bu noktalar bize goriintiideki
yogunluk fonksiyonundaki degisimlerini isaret eder. Fakat ikinci tiirevin sifirlar
yumusatilmig fonksiyonun birinci tiirevindeki lokal minimum noktalarii da
gosterebilir. Lokal minimum noktalar1 bize sinir noktalarin1 veremez. Bu durumda
ikinci tlirevin sifir noktalarinin yumusatilmig fonksiyonun hangi ekstrem
noktalarini verdigini bilmemiz gerekir. Bu i¢in ise Denklem 2.66 ve Denklem
2.67' deki durumlar kullanilabilir:

df df3
df df3
é# >0 (2.67)

Ikinci tiirevin sifir noktalarinda Denklem 2.66’daki durum gecerli ise burasi
yogunluk fonksiyonunun lokal maksimumu, eger Denklem 2.67°deki durum
gegerli ise burasi yogunluk fonksiyonunun lokal minimumudur. Her iki durumda
da nokta yogunluk fonksiyonunun yerel ekstremum noktast oldugu i¢in bu
noktalar yogunluk fonksiyonlarinin simiridir; fakat yerel maksimum noktasi dogal
sinir, yerel minimum noktast hayali sinir olarak adlandirilir. Matematiksel
ifadeyle:

af

X

Tamm.f (x) yumusatilmis yogunluk fonksiyonunun bir sinir1 olmak iizere

maksimum ise f(x) dogal sinr, minimum ise f(x) hayali sinir olarak

tanimlanir.

ar dr®

T ded 0 oldugu durumlarda ise sinir yoktur.
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3. BULGULAR VE TARTISMA
3.1. Tekstil Veri Seti

Sistemin uygulanmasinda ilk olarak gergeklestirilen adim, wveri setinin
olusturulmasidir. Tekstil veri seti, "Cigekli", "Puantiyeli", "Ekoseli", "Yatay
cizgili", "Dikey cizgili", "45 derece ¢izgili" ve "135 derece ¢izgili" sinif olmak
izere yedi siniftan olugmaktadir. Her siif, 60 tekstil resimlerinden olugsmaktadir.
Toplamda veri setimiz, 20 MB'lik 420 resimden olugsmaktadir. Her sinifa ait 6rnek
tekstil resimleri Ek1'de verilmistir. Bu resimler, renkli veya gri tonlamali, jpeg
formatinda dosyalardir.

3.2. Sistemin Degerlendirilmesi

Hassasiyet (Recall), Kesinlik (Precision), Dogruluk (Accuracy) ve F-Olgiisii (F-
Measure) ve K-Katlamali Capraz Dogrulama Kriteri sistemin degerlendirilmesinde
iyi bilinen ol¢iitlerdir ve bu tezde kullanilmigtir. Bu terimlerin kisaca ne anlama
geldiklerini agiklayabiliriz (Asliyan, 2002):

e Kaesinlik (Precision): Dogru siniflandirilmig resimlerin sayisinin ayni

smiftaki tiim resimlerin sayisina orani,

e Hassasiyet (Recall): Dogru siniflandirilmig resimlerin sayisinin sistemin

0 sinifa atadigi tiim resimlerin sayisina orant,

e F-Olgiisii  (F-Measure): Kesinlik ile hassasiyeti tek bir islemde

birlestirerek performansin degerlendirilmesini saglayan 6l¢tidiir.

e Dogruluk (Accuracy): Biitiin siniflardaki resimlerin dogru siniflandirilan

resimlerin sayisinin, tiim resimlere orani olarak ifade edilebilir.

Sistemin sonuglarimi Cizelge 1'deki gibi bir Hata Matrisi ile gosterebiliriz.
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Cizelge 3.1. Hata matrisi

“Pozitif” Smifi | “Negatif” Simifi

Test Sonucu “Pozitif” DP YP

Test Sonucu “Negatif” YN DN

Cizelge 3.1°deki hata matrisinde iki sinif, "Pozitif" ve "Negatif" simf olarak
belirlenmistir. DP olarak ifade edilen, sistemin pozitif olarak siniflandirdigi pozitif
smifindaki resimlerin sayisi; YP, sistemin pozitif olarak smiflandirdigi negatif
resimlerin sayisi; YN, sistemin negatif olarak siniflandirdigi pozitif ve DN de
sistemin negatif olarak smiflandirdigi negatif resimlerin sayisidir. Anlasilacagi
tizere sistemin yaptigi dogru simiflandirmalar D harfi ile, yanlis siniflandirmalar Y
harfi ile temsil edilmistir. Bu durumda Denklem 3.1, Kesinligi, Denklem 3.2
Hassasiyeti vermek {izere sistemin degerlendirilmesini saglayan Dogruluk ve F-
Olgiisii degerlerine sirasiyla Denklem 3.3 ve Denklem 3.4'teki esitliklerden
ulasilabilir:

Kesinlik = bP 3.1

eSInLIK = m ( . )

H iyet = bp 3.2
assasiyet = 5o TYN (3.2)

Dosruluk = DP + DN 13
OB = P+ DN+ YP + YN 33

. . . 2Xkesinlik X hassasiyet
F — Olciisii = (3.4)

kesinlik + hassasiyet

Sistemin degerlendirilmesinde Sekil 3.1°de goriildiigii gibi K-Katlamali Capraz
Dogrulama Kriteri kullamilmustir. Bu yontem, toplam veri setini k adet katmana
boler ve her bir iterasyonda egitim ve test 6rneklerini degistirerek sistemin basarisi
hakkinda bilgi edinmemize yardimci olur. Her iterasyonun kendi sonucu vardir.
Tiim deneylerin ardindan elde edilen sonuglarin ortalamasi yontemin basarisin
verir. K-Katlamali Capraz Dogrulama Kriterinde her resim hem egitim hem test
asamasinda kullanilir (Gutierez-Osuna, 2002). Boylece bilinmeyen veriden
kaynaklanan hatalar minimize edilebilir (Uludag, 2005).
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Total Number of examples
I

[ 71

Experiment 1 | N

Experiment 2 ¥

Experiment 3 | |1 F = Test examples
Experiment 4 | | }‘/

Sekil 3.1. K-Katlamali Capraz Dogrulama modeli (Gutierez-Osuna, 2002)
3.3. Sistemin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Bu tezde yapilan uygulamalar Intel Core 17-2600 3.4 GHz islemci, 16 GB RAM ve
Windows 7 64 bit isletim sistemi {izerinde gergeklestirilmistir. MATLAB R2012a
programi ile kodlar yazilarak resimler iizerinde Onisleme ve frekans hesaplama
yapilarak arff formatinda veri seti dosyalar1 olusturulmustur. WEKA 3.7 (Hall vd.,
2009) programiyla arff formatindaki veri setleri alinarak siniflandirma metotlariyla
egitim ve test islemleri yapilmistir. Bunun igin 10-Katlamali Capraz Dogrulama
metodu uygulanmistir. WEKA programinda K-NN yontemi i¢in K=1, 3 ve 5;
Naive Bayes metodu i¢in OldFormat=True ve Discretization=True; CKA i¢in Ara
katmanlardaki Noéron Sayisi=17, Ogrenme Katsayisi=0,1 ve Momentum
Katsayis1=0,8; DVM igin ise BuildLogisticModel=True, FilterType=Standardize

Training Data olarak secilmistir.

Cizelge 3.2.'de kenar tespit filtrelerine gore 2x2, 3x3 ve 4x4 ¢ekirdek matrislerinin
toplam Oznitelik sayilar1 goriilmektedir. Cekirdek matrislerinin boyutu arttiginda
toplam Oznitelik sayilari ¢ok biiyiik sayilara ulagmaktadir. Bu yiizden 6znitelik
boyut indirgeme metotlarindan bilgi kazanci (Information Gain) kullanilmustir.
Ayni zamanda, farkli 6znitelik sayilarindaki ortalama Dogruluk ve F-Olgiisii

sonuglar1 karsilastirilmistir.
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Cizelge 3.2. Filtreler ve iskeletlemeye gore toplam 6znitelik sayilar

Toplam Oznitelik Sayisi
Filtreler Iskeletleme 2x2 Cekirdek 3x3 Cekirdek 4x4 Cekirdek

Matrisi Matrisi Matrisi

Sobel Evet 15 398 30079
Hayir 15 418 31268

Prewitt Evet 15 398 30979
Hayir 15 418 39853

LoG Evet 15 430 20764
Hayir 15 482 31268

Z6ro-Cross Evet 15 430 20764
Hayir 15 482 31268

Cizelge 3.3. Sobel operatorii ve K-NN metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayisi K Degeri iskeletleme | Dogruluk Oram | F-Olgiisii

1 Evet 0,874 0,873

Hayir 0,886 0,885

15 3 Evet 0,898 0,896
Hayir 0,883 0,881

5 Evet 0,888 0,884

Hayir 0,879 0,876

1 Evet 0,893 0,892

Hayir 0,888 0,886

10 3 Evet 0,888 0,887
Hayir 0,890 0,889

5 Evet 0,879 0,876

Hayir 0,879 0,876

1 Evet 0,850 0,848

Hayir 0,855 0,855

5 3 Evet 0,838 0,833
Hayir 0,857 0,854

5 Evet 0,845 0,840

Hayir 0,848 0,844
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Cizelge 3.4. Prewitt operatorii ve K-NN metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayist K Degeri iskeletleme Ortalama F-Olgiisii
Dogruluk Orani

1 Evet 0,888 0,888

Hayir 0,879 0,878

15 3 Evet 0,890 0,890
Hayir 0,876 0,872

5 Evet 0,893 0,893

Hayir 0,883 0,880

1 Evet 0,879 0,879

Hayir 0,886 0,883

10 3 Evet 0,883 0,883
Hayir 0,881 0,878

5 Evet 0,874 0,874

Hayir 0,871 0,867

1 Evet 0,850 0,850

Hayir 0,836 0,831

5 3 Evet 0,850 0,850
Hayir 0,845 0,841

5 Evet 0,840 0,840

Hayir 0,840 0,837

Cizelge 3.5. LoG operatorii ve K-NN metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi K Degeri Iskeletleme | Dogruluk Oram | F-Olgiisii

1 Evet 0,926 0,926

Hayir 0,914 0,915

15 3 Evet 0,926 0,926
Hayir 0,910 0,910

5 Evet 0,912 0,912

Hayir 0,886 0,886

1 Evet 0,898 0,898

Hayir 0,895 0,895

10 3 Evet 0,898 0,898
Hayir 0,900 0,900

5 Evet 0,898 0,898

Hayir 0,905 0,905

1 Evet 0,876 0,876

Hayir 0,876 0,876

5 3 Evet 0,886 0,886
Hayir 0,871 0,871

5 Evet 0,869 0,869

Hayir 0,864 0,864
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Cizelge 3.6. Zero-Cross operatorii ve K-NN metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist K Degeri iskeletleme Dogruluk Oram | F-Olgiisii

1 Evet 0,926 0,926

Hayir 0,914 0,914

15 3 Evet 0,926 0,926
Hayir 0,910 0,910

5 Evet 0,912 0,912

Hayir 0,886 0,886

1 Evet 0,898 0,898

Hayir 0,895 0,895

10 3 Evet 0,898 0,898
Hayir 0,900 0,900

5 Evet 0,898 0,898

Hayir 0,905 0,905

1 Evet 0,876 0,876

Hayir 0,876 0,876

5 3 Evet 0,886 0,886
Hayir 0,871 0,871

5 Evet 0,869 0,869

Hayir 0,864 0,864
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Cizelge 3.7. Sobel operatorii ve K-NN metodu kullanarak 3x3 gekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayist K Degeri iskeletleme Dogruluk Oram1 | F-Olgiisii
1 Evet 0,891 0,879
Hayir 0,881 0,879
Evet 0,867 0,860
250 3 Hayr 0,881 0,877
5 Evet 0,848 0,840
Hayir 0,867 0,861
1 Evet 0,893 0,890
Hayir 0,907 0,906
Evet 0,871 0,865
100 3 Hayir 0,890 0,887
5 Evet 0,876 0,870
Hayir 0,874 0,867
1 Evet 0,898 0,894
Hayir 0,902 0,900
50 3 Evet 0,883 0,878
Hayir 0,902 0,899
5 Evet 0,864 0,859
Hayir 0,881 0,877
1 Evet 0,874 0,871
Hayir 0,864 0,862
15 3 Evet 0,864 0,860
Hayir 0,869 0,866
5 Evet 0,871 0,869
Hayir 0,874 0,871
1 Evet 0,883 0,882
Hayir 0,869 0,868
10 3 Evet 0,883 0,879
Hayir 0,869 0,865
5 Evet 0,888 0,884
Hayir 0,871 0,866
1 Evet 0,717 0,708
Hayir 0,690 0,682
5 3 Evet 0,710 0,698
Hayir 0,700 0,687
5 Evet 0,700 0,688
Hayir 0,686 0,669
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Cizelge 3.8. Prewitt operatorii ve K-NN metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist K Degeri iskeletleme Dogruluk Oram | F-Olgiisii
1 Evet 0,883 0,880
Hayir 0,883 0,881
Evet 0,876 0,870
250 3 Hayir 0,879 0,876
5 Evet 0,864 0,860
Hayir 0,864 0,860
1 Evet 0,890 0,890
Hayir 0,898 0,897
Evet 0,883 0,878
100 3 Hayir 0,895 0,893
5 Evet 0,871 0,868
Hayir 0,883 0,882
1 Evet 0,917 0,916
Hayir 0,917 0,914
50 3 Evet 0,890 0,886
Hayir 0,902 0,899
5 Evet 0,881 0,876
Hayir 0,895 0,894
1 Evet 0,873 0,872
Hayir 0,876 0,875
15 3 Evet 0,871 0,868
Hayir 0,867 0,863
5 Evet 0,871 0,867
Hayir 0,867 0,861
1 Evet 0,855 0,853
Hayir 0,857 0,856
10 3 Evet 0,871 0,868
Hayir 0,860 0,856
5 Evet 0,871 0,866
Hayir 0,857 0,853
1 Evet 0,681 0,671
Hayir 0,654 0,634
5 3 Evet 0,698 0,685
Hayir 0,676 0,654
5 Evet 0,690 0,676
Hayir 0,685 0,660
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Cizelge 3.9. LoG operatorii ve K-NN metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayist K Degeri iskeletleme Dogruluk Oram1 | F-Olgiisii
1 Evet 0,921 0,919
Hayir 0,914 0,914
Evet 0,883 0,880
250 3 Hayir 0,888 0,886
5 Evet 0,870 0,865
Hayir 0,871 0,867
1 Evet 0,902 0,901
Hayir 0,902 0,901
Evet 0,883 0,878
100 3 Hayir 0,888 0,887
5 Evet 0,888 0,885
Hayir 0,876 0,874
1 Evet 0,888 0,887
Hayir 0,881 0,879
50 3 Evet 0,869 0,868
Hayir 0,860 0,856
5 Evet 0,864 0,861
Hayir 0,860 0,858
1 Evet 0,886 0,888
Hayir 0,876 0,878
15 3 Evet 0,883 0,884
Hayir 0,874 0,875
5 Evet 0,879 0,880
Hayir 0,874 0,875
1 Evet 0,898 0,898
Hayir 0,898 0,897
10 3 Evet 0,914 0,915
Hayir 0,888 0,887
5 Evet 0,895 0,896
Hayir 0,879 0,879
1 Evet 0,700 0,670
Hayir 0,686 0,655
5 3 Evet 0,714 0,681
Hayir 0,710 0,673
5 Evet 0,685 0,647
Hayir 0,686 0,643
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Cizelge 3.10. Zero-Cross operatorii ve K-NN metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olg¢iisii sonuglari

Oznitelik Sayist K Degeri iskeletleme Dogruluk Oram | F-Olgiisii
1 Evet 0,921 0,919
Hayir 0,914 0,914
Evet 0,883 0,880
250 3 Hayir 0,888 0,886
5 Evet 0,869 0,865
Hayir 0,871 0,867
1 Evet 0,902 0,901
Hayir 0,902 0,901
Evet 0,883 0,878
100 3 Hayir 0,888 0,887
5 Evet 0,888 0,885
Hayir 0,876 0,874
1 Evet 0,888 0,887
Hayir 0,881 0,879
50 3 Evet 0,869 0,868
Hayir 0,860 0,856
5 Evet 0,864 0,861
Hayir 0,860 0,858
1 Evet 0,886 0,888
Hayir 0,876 0,878
15 3 Evet 0,883 0,884
Hayir 0,874 0,875
5 Evet 0,879 0,880
Hayir 0,874 0,875
1 Evet 0,898 0,898
Hayir 0,898 0,897
10 3 Evet 0,914 0,915
Hayir 0,888 0,887
5 Evet 0,895 0,896
Hayir 0,879 0,879
1 Evet 0,700 0,670
Hayir 0,686 0,655
5 3 Evet 0,714 0,681
Hayir 0,710 0,673
5 Evet 0,686 0,647
Hayir 0,686 0,643
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Cizelge 3.11. Sobel operatdrii ve K-NN metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi K Degeri Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii
1 Evet 0,910 0,906
Hayir 0,910 0,907
Evet 0,890 0,885
1000 3 Hayir 0,900 0,896
5 Evet 0,881 0,875
Hayir 0,895 0,891
1 Evet 0,924 0,921
Hayir 0,924 0,921
Evet 0,905 0,900
500 3 Hayir 0,912 0,908
5 Evet 0,898 0,895
Hayir 0,902 0,899
1 Evet 0,917 0,915
Hayir 0,919 0,916
Evet 0,921 0,920
250 3 Hayir 0,924 0,921
5 Evet 0,902 0,901
Hayir 0,912 0,909
1 Evet 0,890 0,887
Hayir 0,895 0,893
Evet 0,890 0,888
100 3 Hayir 0,890 0,888
5 Evet 0,881 0,878
Hayir 0,876 0,872
1 Evet 0,860 0,858
Hayir 0,848 0,842
50 3 Evet 0,843 0,838
Hayir 0,850 0,842
5 Evet 0,848 0,842
Hayir 0,840 0,832
1 Evet 0,860 0,858
Hayir 0,850 0,847
15 3 Evet 0,843 0,838
Hayir 0,831 0,828
5 Evet 0,848 0,842
Hayir 0,838 0,833
1 Evet 0,869 0,868
Hayir 0,848 0,844
10 3 Evet 0,847 0,845
Hayir 0,840 0,837
5 Evet 0,847 0,844
Hayir 0,826 0,822
1 Evet 0,850 0,846
Hayir 0,795 0,791
5 3 Evet 0,840 0,832
Hayir 0,769 0,761
5 Evet 0,833 0,825
Hayir 0,795 0,781
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Cizelge 3.12. Prewitt operatdrii ve K-NN metodu kullanarak 4x4 gekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi K Degeri Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii
1 Evet 0,893 0,886
Hayir 0,897 0,892
Evet 0,883 0,875
1000 3 Hayir 0,888 0,881
5 Evet 0,879 0,871
Hayir 0,888 0,882
1 Evet 0,912 0,910
Hayir 0,914 0,910
Evet 0,902 0,897
500 3 Hayir 0,907 0,902
5 Evet 0,905 0,902
Hayir 0,898 0,893
1 Evet 0,902 0,901
Hayir 0,923 0,922
Evet 0,902 0,900
250 3 Hayir 0,912 0,909
5 Evet 0,895 0,894
Hayir 0,907 0,906
1 Evet 0,893 0,890
Hayir 0,900 0,898
Evet 0,871 0,866
100 8 Hayir 0,895 0,892
5 Evet 0,869 0,863
Hayir 0,879 0,874
1 Evet 0,886 0,884
Hayir 0,886 0,882
50 3 Evet 0,864 0,859
Hayir 0,867 0,861
5 Evet 0,850 0,841
Hayir 0,852 0,846
1 Evet 0,857 0,838
Hayir 0,852 0,850
15 3 Evet 0,855 0,836
Hayir 0,833 0,829
5 Evet 0,857 0,853
Hayir 0,826 0,821
1 Evet 0,862 0,860
Hayir 0,829 0,829
10 3 Evet 0,843 0,841
Hayir 0,836 0,834
5 Evet 0,838 0,833
Hayir 0,836 0,832
1 Evet 0,829 0,828
Hayir 0,817 0,816
5 3 Evet 0,810 0,802
Hayir 0,831 0,829
5 Evet 0,800 0,793
Hayir 0,831 0,828
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Cizelge 3.13. LoG operatorii ve K-NN metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi K Degeri Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii
1 Evet 0,902 0,902
Hayir 0,905 0,903
Evet 0,900 0,899
1000 3 Hayir 0,895 0,893
5 Evet 0,893 0,891
Hayir 0,895 0,894
1 Evet 0,910 0,910
Hayir 0,914 0,915
Evet 0,902 0,902
500 3 Hayir 0,910 0,909
5 Evet 0,895 0,896
Hayir 0,900 0,901
1 Evet 0,910 0,910
Hayir 0,912 0,917
Evet 0,895 0,895
250 3 Hayir 0,893 0,893
5 Evet 0,893 0,893
Hayir 0,881 0,882
1 Evet 0,905 0,906
Hayir 0,905 0,905
Evet 0,893 0,894
100 8 Hayir 0,886 0,886
5 Evet 0,879 0,880
Hayir 0,881 0,882
1 Evet 0,898 0,898
Hayir 0,907 0,907
50 3 Evet 0,883 0,883
Hayir 0,893 0,891
5 Evet 0,886 0,885
Hayir 0,876 0,875
1 Evet 0,871 0,870
Hayir 0,860 0,857
15 3 Evet 0,871 0,870
Hayir 0,864 0,861
5 Evet 0,864 0,861
Hayir 0,874 0,871
1 Evet 0,879 0,879
Hayir 0,860 0,859
10 3 Evet 0,867 0,866
Hayir 0,838 0,836
5 Evet 0,855 0,852
Hayir 0,864 0,859
1 Evet 0,719 0,710
Hayir 0,619 0,607
5 3 Evet 0,717 0,705
Hayir 0,669 0,653
5 Evet 0,721 0,710
Hayir 0,681 0,662
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Cizelge 3.14. Zero-Cross operatoric ve K-NN metodu kullanarak 4x4 g¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olg¢iisii sonuglari

Oznitelik Sayisi K Degeri Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii
1 Evet 0,902 0,902
Hayir 0,905 0,903
Evet 0,900 0,899
1000 3 Hayir 0,895 0,893
5 Evet 0,893 0,891
Hayir 0,895 0,894
1 Evet 0,910 0,910
Hayir 0,914 0,915
Evet 0,902 0,902
500 3 Hayir 0,910 0,909
5 Evet 0,895 0,896
Hayir 0,900 0,901
1 Evet 0,910 0,910
Hayir 0,917 0,917
Evet 0,895 0,895
250 3 Hayir 0,893 0,893
5 Evet 0,893 0,893
Hayir 0,881 0,882
1 Evet 0,905 0,905
Hayir 0,905 0,905
Evet 0,893 0,894
100 3 Hayir 0,886 0,886
5 Evet 0,879 0,880
Hayir 0,881 0,882
1 Evet 0,898 0,898
Hayir 0,907 0,907
50 3 Evet 0,883 0,883
Hayir 0,893 0,891
5 Evet 0,886 0,885
Hayir 0,876 0,875
1 Evet 0,871 0,870
Hayir 0,860 0,857
15 3 Evet 0,871 0,870
Hayir 0,864 0,861
5 Evet 0,864 0,864
Hayir 0,874 0,871
1 Evet 0,879 0,879
Hayir 0,860 0,859
10 3 Evet 0,867 0,866
Hayir 0,838 0,836
5 Evet 0,855 0,852
Hayir 0,864 0,859
1 Evet 0,719 0,710
Hayir 0,619 0,607
5 3 Evet 0,717 0,705
Hayir 0,669 0,653
5 Evet 0,721 0,
Hayir 0,681 0,681




Cizelge 3.15. Sobel operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek

matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Orani F-Olciisii
15 Evet 0,843 0,846
Hayir 0,848 0,851
10 Evet 0,810 0,815
Hayir 0,814 0,819
5 Evet 0,767 0,769
Hayir 0,783 0,788

Cizelge 3.16. Prewitt operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 2x2 g¢ekirdek

matrisi frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
15 Evet 0,848 0,852
Hayir 0,824 0,826
10 Evet 0,821 0,826
Hayir 0,800 0,805
5 Evet 0,814 0,819
Hayir 0,757 0,763

Cizelge 3.17. LoG operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 2x2 cekirdek

matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
15 Evet 0,826 0,825
Hayir 0,845 0,846
10 Evet 0,800 0,791
Hayir 0,793 0,786
5 Evet 0,786 0,779
Hayir 0,776 0,767

Cizelge 3.18. Zero-Cross operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 2x2
cekirdek matrisi frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
15 Evet 0,826 0,825
Hayir 0,845 0,846
10 Evet 0,800 0,791
Hayir 0,793 0,786
5 Evet 0,786 0,779
Hayir 0,776 0,767




Cizelge 3.19. Sobel operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 3x3 cekirdek

matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii

250 Evet 0,881 0,883
Hayir 0,878 0,880

100 Evet 0,895 0,899
Hayir 0,879 0,880

50 Evet 0,881 0,882
Hayir 0,883 0,885

15 Evet 0,879 0,880
Hayir 0,871 0,872

10 Evet 0,895 0,895
Hayir 0,892 0,892

5 Evet 0,699 0,639
Hayir 0,667 0,638

Cizelge 3.20. Prewitt operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 3x3 gekirdek

matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis1 Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii

250 Evet 0,886 0,887
Hayir 0,879 0,880

100 Evet 0,893 0,895
Hayir 0,905 0,907

50 Evet 0,876 0,878
Hayir 0,883 0,885

15 Evet 0,888 0,889
Hayir 0,881 0,883

10 Evet 0,895 0,895
Hayir 0,883 0,884

5 Evet 0,667 0,628
Hayir 0,671 0,634

Cizelge 3.21. LoG operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 3x3 c¢ekirdek

matrisi frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis1 iskeletleme Dogruluk Oram F-Oliisii

250 Evet 0,881 0,882
Hayir 0,876 0,877

100 Evet 0,890 0,893
Hayir 0,881 0,884

50 Evet 0,869 0,871
Hayir 0,861 0,864

15 Evet 0,879 0,880
Hayir 0,874 0,875

10 Evet 0,871 0,873
Hayir 0,869 0,870

5 Evet 0,660 0,649
Hayir 0,650 0,631
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Cizelge 3.22. Zero-Cross operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 3x3
cekirdek matrisi frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuclari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii

250 Evet 0,881 0,882
Hayir 0,877 0,877

100 Evet 0,890 0,893
Hayir 0,881 0,884

50 Evet 0,869 0,871
Hayir 0,862 0,864

15 Evet 0,879 0,880
Hayir 0,874 0,875

10 Evet 0,871 0,873
Hayir 0,869 0,870

5 Evet 0,660 0,649
Hayir 0,650 0,631

Cizelge 3.23. Sobel operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
Evet 0,890 0,890
1000 Hayir 0,890 0,890
500 Evet 0,921 0,922
Hayir 0,910 0,909
250 Evet 0,943 0,944
Hayir 0,933 0,933
100 Evet 0,857 0,856
Hayir 0,862 0,861
50 Evet 0,864 0,864
Hayir 0,862 0,862
15 Evet 0,867 0,862
Hayir 0,838 0,832
10 Evet 0,857 0,851
Hayir 0,831 0,826
5 Evet 0,845 0,839
Hayir 0,821 0,815
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Cizelge 3.24. Prewitt operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii

1000 Evet 0,898 0,897
Hayir 0,886 0,885

500 Evet 0,929 0,929
Hayir 0,919 0,919

250 Evet 0,936 0,936
Hayir 0,933 0,934

100 Evet 0,864 0,862
Hayir 0,874 0,873

50 Evet 0,867 0,866
Hayir 0,860 0,859

15 Evet 0,855 0,848
Hayir 0,855 0,858

10 Evet 0,848 0,839
Hayir 0,850 0,846

5 Evet 0,819 0,806
Hayir 0,850 0,848

Cizelge 3.25. LoG operatérii ve Naive Bayes metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Ol¢iisii sonuglari

Oznitelik Sayis1 iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
Evet 0,914 0,915
1000 Hayir 0,917 0,916
500 Evet 0,921 0,922
Hayir 0,919 0,920
250 Evet 0,910 0,910
Hayir 0,912 0,913
100 Evet 0,883 0,884
Hayir 0,881 0,882
50 Evet 0,890 0,892
Hayir 0,898 0,899
15 Evet 0,880 0,882
Hayir 0,883 0,884
10 Evet 0,852 0,847
Hayir 0,857 0,852
5 Evet 0,640 0,606
Hayir 0,640 0,595
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Cizelge 3.26. Zero-Cross operatorii ve Naive Bayes metodu kullanarak 4x4
cekirdek matrisi frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Cizelge 3.27. Sobel operatdrii ve CKA metodu kullanarak 2x2 gekirdek matrisi
frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Cizelge 3.28. Prewitt operatorii ve CKA metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii
Evet 0,914 0,915
1000 Hayir 0,917 0,916
500 Evet 0,921 0,922
Hayir 0,919 0,920
250 Evet 0,910 0,910
Hayir 0,912 0,913
100 Evet 0,883 0,884
Hayir 0,881 0,882
50 Evet 0,890 0,892
Hayir 0,898 0,899
15 Evet 0,881 0,882
Hayir 0,883 0,884
10 Evet 0,852 0,847
Hayir 0,857 0,852
5 Evet 0,640 0,606
Hayir 0,640 0,595

Oznitelik Sayist iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
15 Evet 0,876 0,875
Hayir 0,879 0,878
10 Evet 0,871 0,870
Hayir 0,860 0,858
5 Evet 0,814 0,810
Hayir 0,833 0,831

Oznitelik Sayis1 Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
15 Evet 0,871 0,870
Hayir 0,857 0,853
10 Evet 0,876 0,876
Hayir 0,848 0,847
5 Evet 0,833 0,830
Hayir 0,829 0,826
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Cizelge 3.29. LoG operatorii ve CKA metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii
15 Evet 0,893 0,893
Hayir 0,886 0,885
10 Evet 0,881 0,881
Hayir 0,905 0,904
5 Evet 0,869 0,868
Hayir 0,852 0,851

Cizelge 3.30. Zero-Cross operatorii ve CKA metodu kullanarak 2x2 c¢ekirdek

matrisi frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis1 iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
15 Evet 0,893 0,893
Hayir 0,886 0,885
10 Evet 0,881 0,881
Hayir 0,905 0,904
5 Evet 0,869 0,868
Hayir 0,852 0,851

Cizelge 3.31. Sobel operatorii ve CKA metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek matrisi
frekanslartyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii

250 Evet 0,685 0,672
Hayir 0,719 0,714

100 Evet 0,895 0,893
Hayir 0,907 0,905

50 Evet 0,905 0,903
Hayir 0,912 0,910

15 Evet 0,876 0,876
Hayir 0,888 0,887

10 Evet 0,847 0,845
Hayir 0,829 0,826

5 Evet 0,664 0,653
Hayir 0,650 0,624
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Cizelge 3.32. Prewitt operatorii ve CKA metodu kullanarak 3x3 gekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii

250 Evet 0,690 0,685
Hayir 0,728 0,729

100 Evet 0,881 0,880
Hayir 0,869 0,869

50 Evet 0,886 0,884
Hayir 0,898 0,897

15 Evet 0,879 0,877
Hayir 0,873 0,873

10 Evet 0,836 0,832
Hayir 0,838 0,833

5 Evet 0,650 0,629
Hayir 0,614 0,582

Cizelge 3.33. LoG operatorii ve CKA metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii

250 Evet 0,687 0,673
Hayir 0,679 0,673

100 Evet 0,902 0,904
Hayir 0,895 0,895

50 Evet 0,904 0,905
Hayir 0,936 0,936

15 Evet 0,888 0,888
Hayir 0,905 0,905

10 Evet 0,898 0,897
Hayir 0,869 0,868

5 Evet 0,631 0,611
Hayir 0,631 0,613

Cizelge 3.34. Zero-Cross operatorii ve CKA metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayis iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii

250 Evet 0,686 0,673
Hayir 0,679 0,673

100 Evet 0,902 0,904
Hayir 0,895 0,895

50 Evet 0,905 0,905
Hayir 0,936 0,936

15 Evet 0,888 0,888
Hayir 0,905 0,905

10 Evet 0,888 0,897
Hayir 0,869 0,868

5 Evet 0,631 0,611
Hayir 0,631 0,613
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Cizelge 3.35. Sobel operatorii ve CKA metodu kullanarak 4x4 cekirdek matrisi

frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii

1000 Evet 0,733 0,728
Hayir 0,202 0,195

500 Evet 0,912 0,911
Hayir 0,602 0,591

250 Evet 0,938 0,937
Hayir 0,819 0,823

100 Evet 0,924 0,922
Hayir 0,914 0,914

50 Evet 0,864 0,863
Hayir 0,874 0,872

15 Evet 0,800 0,790
Hayir 0,788 0,780

10 Evet 0,795 0,791
Hayir 0,783 0,778

5 Evet 0,795 0,780
Hayir 0,750 0,737

Cizelge 3.36. Prewitt operatdrii ve CKA metodu kullanarak 4x4 cekirdek matrisi

frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuclari

Oznitelik Sayis1 iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
Evet 0,795 0,796
1000 Hayir 0,836 0,835
500 Evet 0,917 0,916
Hayir 0,919 0,918
250 Evet 0,933 0,933
Hayir 0,924 0,923
100 Evet 0,892 0,893
Hayir 0,914 0,913
50 Evet 0,893 0,893
Hayir 0,898 0,895
15 Evet 0,800 0,895
Hayir 0,781 0,767
10 Evet 0,802 0,801
Hayir 0,783 0,769
5 Evet 0,747 0,739
Hayir 0,771 0,763
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Cizelge 3.37. LoG operatérii ve CKA metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii

1000 Evet 0,221 0,224
Hayir 0,207 0,208

500 Evet 0,602 0,594
Hayir 0,592 0,594

250 Evet 0,807 0,810
Hayir 0,874 0,875

100 Evet 0,926 0,926
Hayir 0,929 0,929

50 Evet 0,926 0,926
Hayir 0,933 0,933

15 Evet 0,883 0,883
Hayir 0,855 0,853

10 Evet 0,883 0,883
Hayir 0,845 0,842

5 Evet 0,640 0,618
Hayir 0,621 0,690

Cizelge 3.38. Zero-Cross operatorii ve CKA metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
Evet 0,793 0,792
1000 Hayir 0,845 0,845
500 Evet 0,917 0,915
Hayir 0,938 0,938
250 Evet 0,933 0,933
Hayir 0,940 0,940
100 Evet 0,926 0,926
Hayir 0,926 0,925
50 Evet 0,924 0,923
Hayir 0,926 0,926
15 Evet 0,864 0,863
Hayir 0,852 0,849
10 Evet 0,812 0,812
Hayir 0,795 0,783
5 Evet 0,812 0,805
Hayir 0,607 0,561
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Cizelge 3.39. Sobel operatorii ve DVM metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii
15 Evet 0,876 0,873
Hayir 0,880 0,879
10 Evet 0,876 0,874
Hayir 0,876 0,874
5 Evet 0,812 0,809
Hayir 0,807 0,806

Cizelge 3.40. Prewitt operatorii ve DVM metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis: iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
15 Evet 0,883 0,879
Hayir 0,883 0,880
10 Evet 0,876 0,873
Hayir 0,871 0,869
5 Evet 0,831 0,829
Hayir 0,812 0,807

Cizelge 3.41. LoG operatorii ve DVM metodu kullanarak 2x2 ¢ekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii
15 Evet 0,895 0,892
Hayir 0,889 0,885
10 Evet 0,883 0,883
Hayir 0,883 0,882
5 Evet 0,831 0,828
Hayir 0,824 0,821

Cizelge 3.42. Zero-Cross operatorii ve DVM metodu kullanarak 2x2 c¢ekirdek

matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis1 iskeletleme Dogruluk Oram F-Oliisii
15 Evet 0,895 0,892
Hayir 0,888 0,885
10 Evet 0,883 0,883
Hayir 0,883 0,882
5 Evet 0,831 0,828
Hayir 0,824 0,821
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Cizelge 3.43. Sobel operatorii ve DVM metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Orani F-Olciisii

250 Evet 0,902 0,903
Hayir 0,914 0,915

100 Evet 0,914 0,914
Hayir 0,919 0,919

50 Evet 0,910 0,909
Hayir 0,936 0,935

15 Evet 0,874 0,872
Hayir 0,869 0,867

10 Evet 0,881 0,879
Hayir 0,862 0,860

5 Evet 0,657 0,621
Hayir 0,659 0,620

Cizelge 3.44. Prewitt operatorii ve DVM metodu kullanarak 3x3 gekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii

250 Evet 0,905 0,906
Hayir 0,893 0,894

100 Evet 0,926 0,927
Hayir 0,926 0,926

50 Evet 0,926 0,927
Hayir 0,929 0,929

15 Evet 0,881 0,880
Hayir 0,876 0,874

10 Evet 0,859 0,859
Hayir 0,864 0,862

5 Evet 0,645 0,613
Hayir 0,626 0,580

Cizelge 3.45. LoG operatorii ve DVM metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii

250 Evet 0,940 0,940
Hayir 0,933 0,933

100 Evet 0,938 0,938
Hayir 0,926 0,926

50 Evet 0,926 0,926
Hayir 0,926 0,924

15 Evet 0,912 0,912
Hayir 0,923 0,924

10 Evet 0,914 0,914
Hayir 0,879 0,875

5 Evet 0,664 0618,
Hayir 0,660 0,600
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Cizelge 3.46. Zero-Cross operatori ve DVM metodu kullanarak 3x3 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olg¢iisii sonuglari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii

250 Evet 0,940 0,940
Hayir 0,933 0,933

100 Evet 0,938 0,938
Hayir 0,926 0,926

50 Evet 0,926 0,926
Hayir 0,944 0,944

15 Evet 0,912 0,912
Hayir 0,902 0,903

10 Evet 0,914 0,914
Hayir 0,879 0,875

5 Evet 0,664 0,618
Hayir 0,660 0,600

Cizelge 3.47. Sobel operatorii ve DVM metodu kullanarak 4x4 gekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayis1 Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii

1000 Evet 0,921 0,922
Hayir 0,923 0,925

500 Evet 0,938 0,939
Hayir 0,950 0,950

250 Evet 0,948 0,948
Hayir 0,948 0,948

100 Evet 0,929 0,929
Hayir 0,933 0,933

50 Evet 0,855 0,856
Hayir 0,895 0,894

15 Evet 0,840 0,836
Hayir 0,831 0,827

10 Evet 0,831 0,825
Hayir 0,826 0,821

5 Evet 0,809 0,799
Hayir 0,783 0,761
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Cizelge 3.48. Prewitt operatorii ve DVM metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek matrisi
frekanslarryla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglart

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oram F-Olciisii

1000 Evet 0,914 0,915
Hayir 0,910 0,910

500 Evet 0,936 0,936
Hayir 0,933 0,934

250 Evet 0,943 0,943
Hayir 0,948 0,948

100 Evet 0,905 0,904
Hayir 0,919 0,919

50 Evet 0,890 0,890
Hayir 0,900 0,899

15 Evet 0,833 0,828
Hayir 0,814 0,808

10 Evet 0,831 0,827
Hayir 0,817 0,810

5 Evet 0,781 0,761
Hayir 0,800 0,791

Cizelge 3.49. LoG operatérii ve DVM metodu kullanarak 4x4 cekirdek matrisi
frekanslariyla Dogruluk ve F-Olgiisii sonuglari

Oznitelik Sayist iskeletleme Dogruluk Oram F-Olgiisii
Evet 0,921 0,922
1000 Hayir 0,917 0,916
500 Evet 0,919 0,919
Hayir 0,924 0,923
250 Evet 0,936 0,936
Hayir 0,931 0,931
100 Evet 0,924 0,924
Hayir 0,921 0,922
50 Evet 0,924 0,924
Hayir 0,929 0,929
15 Evet 0,888 0,888
Hayir 0,874 0,874
10 Evet 0,855 0,851
Hayir 0,850 0,846
5 Evet 0,638 0,597
Hayir 0,636 0,577




63

Cizelge 3.50. Zero-Cross operatori ve DVM metodu kullanarak 4x4 ¢ekirdek
matrisi frekanslariyla Dogruluk ve F-Olg¢iisii sonuglari

Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk Oran F-Olgiisii

1000 Evet 0,921 0,922
Hayir 0,917 0,916

500 Evet 0,919 0,919
Hayir 0,924 0,923

250 Evet 0,936 0,936
Hayir 0,931 0,931

100 Evet 0,924 0,924
Hayir 0,921 0,922

50 Evet 0,924 0,924
Hayir 0,929 0,929

15 Evet 0,924 0,924
Hayir 0,874 0,874

10 Evet 0,854 0,851
Hayir 0,850 0,846

5 Evet 0,638 0,597
Hayir 0,636 0,577

Cizelge 3.51. K-NN metodunun Sobel, Prewitt, LoG ve Zero-Cross filtrelerine

gore en basarili sonuglari
ekirdek Matrisi: 2x2
Filtre Oznitelik Sayisi K iskeletleme Dogruluk F-Olciisii
Sobel 15 3 Evet 0,898 0,896
Prewitt 15 5 Evet 0,893 0,893
LoG 15 lve3 Evet 0,926 0,926
Zero-Cross 15 1ve3 Evet 0,926 0,926
ekirdek Matrisi: 3x3
Filtre Oznitelik Sayist K Iskeletleme Dogruluk F-Olciisii
Sobel 100 1 Hayr 0,907 0,906
Prewitt 50 1 Evet/Hayir 0,917 0,916
LoG 250 1 Evet 0,921 0,919
Zero-Cross 250 1 Evet 0,921 0,919
ekirdek Matrisi: 4x4
Filtre Oznitelik Sayist K Iskeletleme Dogruluk F-Olgiisii
Sobel 250 1 Evet/Hayir 0,924 0,921
Prewitt 250 1 Hayir 0,923 0,922
LoG 500 1 Hayir 0,914 0,915
Zero-Cross 250 1 Hayir 0,917 0,917
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Cizelge 3.52. Naive Bayes metodunun Sobel, Prewitt, LoG ve Zero-Cross

filtrelerine gore en basarili sonuglari

Cekirdek Matrisi: 2x2
Filtre Oznitelik Sayis1 iskeletleme Dogruluk F-Olciisii
Sobel 15 Hayir 0,848 0,851
Prewitt 15 Evet 0,848 0,852
LoG 15 Hayir 0,845 0,846
Zero-Cross 15 Hayir 0,845 0,846
Cekirdek Matrisi: 3x3
Filtre Oznitelik Sayist Iskeletleme Dogruluk F-Olgiisii
Sobel 100 Evet 0,895 0,899
Prewitt 100 Hayir 0,905 0,907
LoG 100 Evet 0,890 0,893
Zero-Cross 100 Evet 0,890 0,893
Cekirdek Matrisi: 4x4
Filtre Oznitelik Sayist Iskeletleme Dogruluk F-Olgiisii
Sobel 250 Evet 0,944 0,944
Prewitt 250 Evet 0,936 0,936
LoG 500 Evet 0,921 0,922
Zero-Cross 500 Evet 0,921 0,922

Cizelge 3.53. CKA metodunun Sobel, Prewitt, LoG ve Zero-Cross filtrelerine

gore en basarili sonuglari

Cekirdek Matrisi: 2x2
Filtre Oznitelik Sayis Iskeletleme Dogruluk F-Olgiisii
Sobel 15 Hayir 0,879 0,878
Prewitt 10 Evet 0,876 0,870
LoG 10 Hayir 0,905 0,904
Zero-Cross 10 Hayir 0,905 0,904
Cekirdek Matrisi: 3x3
Filtre Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk F-Olciisii
Sobel 50 Hayir 0,912 0,910
Prewitt 50 Hayir 0,898 0,897
LoG 50 Hayir 0,936 0,936
Zero-Cross 50 Hayir 0,936 0,936
Cekirdek Matrisi: 4x4
Filtre Oznitelik Sayis iskeletleme Dogruluk F-Olgiisii
Sobel 250 Evet 0,938 0,937
Prewitt 250 Evet 0,933 0,933
LoG 50 Hayir 0,933 0,933
Zero-Cross 250 Hayir 0,940 0,940
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Cizelge 3.54. DVM metodunun Sobel, Prewitt, LoG ve Zero-Cross filtrelerine
gore en basarili sonuglari

Cekirdek Matrisi: 2x2
Filtre Oznitelik Sayisi iskeletleme Dogruluk F-Olciisii
Sobel 15 Hayir 0,880 0,879
Prewitt 15 Evet/Hayir 0,883 0,880
LoG 15 Evet 0,895 0,892
Zero-Cross 15 Evet 0,895 0,892
Cekirdek Matrisi: 3x3
Filtre Oznitelik Sayist Iskeletleme Dogruluk F-Olgiisii
Sobel 50 Hayir 0,936 0,935
Prewitt 50 Hayir 0,929 0,929
LoG 250 Evet 0,940 0,940
Zero-Cross 50 Hayir 0,944 0,944
Cekirdek Matrisi: 4x4
Filtre Oznitelik Sayisi Iskeletleme Dogruluk F-Olgiisii
Sobel 500 Hayir 0,950 0,950
Prewitt 250 Hayir 0,948 0,948
LoG 250 Evet 0,936 0,936
Zero-Cross 250 Evet 0,936 0,936

Cizelge 3.50'deki Dogruluk ve F-Olgiisii degerlerinden Cizelge 51-54'deki en
basarili degerler tespit edilmistir.

Cizelge 3.51'deki verilere gore K-NN metoduyla, Dogruluk ve F-Olgiisii
degerlerinden en iyi sonu¢ 0,926 olmustur. Bu sonug, LoG ve Zero-Cross
filtresiyle, 15 Oznitelik sayisiyla, K=1 alinarak, iskeletleme yapilarak ve 2x2
¢ekirdek matrisi kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 3.52'de Naive Bayes metoduna gore, Dogruluk ve F-Olgiisii degerlerinin
sirastyla 0,943 ve 0,944 oldugu goriilebilir. Bu degerlere, Sobel filtresiyle, 250
Oznitelik sayisiyla, iskeletleme yapilarak ve 4x4 ¢ekirdek matrisi kullanarak

ulasilmustir.

Cizelge 3.53'teki sonuglara gore CKA metodu kullandigimizda Dogruluk ve F-
Olgiisii degerlerinden en basarili olan deger 0,940 olmustur. Bu sonug, Zero-Cross
filtresiyle, 250 oOznitelik sayisiyla, 4x4 c¢ekirdek matrisiyle ve iskeletleme
yapilmadan elde ettik.

Cizelge 3.54'te goriildiigii tizere, DVM metodu kullanildiginda Dogruluk ve F-
Olgiisii sonuglarinin en basarilis1 0,950 olmustur. Bu degere, Sobel filtresiyle, 500
Oznitelik sayisiyla, 4x4 c¢ekirdek matrisiyle ve iskeletleme yapilmayarak

ulasiimistir.
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2x2 ¢ekirdek matrisi kullanildiginda en basarili metot K-NN metodu (Dogruluk ve
F-Olgiisii: 0,926, Oznitelik Sayisi: 15, Filtre: LoG ve Zero-Cross, K:1 ve 3,
Iskeletleme: Evet) olmustur. 3x3 cekirdek matrisiyle en iyi sonug¢ DVM metodu
(Dogruluk ve F-Olgiisii: 0,944, Oznitelik Sayisi: 50, Filtre: Zero-Cross,
Iskeletleme: Hayir) kullanilarak elde edilmistir. DVM metodu (Dogruluk ve F-
Olgiisii: 0,950, Oznitelik Sayisi: 500, Filtre: Sobel, Iskeletleme: Hayir) 3x3
cekirdek matrisinde oldugu gibi 4x4 matrisinde de en basarili metot oldugu
goriilmektedir.

0,96 -

0,95 A

0,94 ~

0,93 - m F-Olgiisi

0,92 ~

0,91 T T T T
K-NN Naive CKA DVM
Bayes

Sekil 3.2. Metotlarin basar1 grafigi

Yapilan deneysel ¢aligma sonucunda, en basarili ¢ekirdek matrisleri genel olarak
sirastyla 4x4, 3x3 ve 2x2 oldugu sdylenebilir. Sekil 3.2'de gorildiiga gibi en iyi
sonuglarin elde edildigi metotlar, DVM, Naive Bayes, CKA ve K-NN seklinde

siralanmaktadir.
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Cizelge 3.55. Cekirdek matrisleri i¢in Sobel, Prewitt, LoG ve Zero-Cross
filtrelerine gore onisleme ve frekans hesaplama zamanlari

2x2 Cekirdek Matrisi
Filtre Iskeletleme Gerceklestirme Zamam (Saniye)
Sobel Evet 13,9
Hayir 13,8
. Evet 13,7
Prewitt Hayir 136
Evet 13,7
LoG Hayir 13,7
Evet 13,8
Zero-Cross Hayir 137
3x3 Cekirdek Matrisi
Filtre iskeletleme Gergceklestirme Zamam (Saniye)
Sobel Evet 219
Hayir 21,8
. Evet 21,8
Prewitt Hayir 218
Evet 21,9
LoG Hayir 21,9
Evet 21,8
Zero-Cross Hayir 217
4x4 Cekirdek Matrisi
Filtre Iskeletleme Gerceklestirme Zamam (Saniye)
Sobel Evet 125
Hayir 126
. Evet 122
Prewitt Hayir 123
Evet 123
LoG Hayir 123
Evet 129
Zero-Cross Hayir 126
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Cizelge 3.56. Cekirdek matrisleri igin Sobel filtresini kullanilarak siniflandirma
metotlarinin egitim ve test islemlerinin siireleri

2x2 Cekirdek Matrisi
Metot Oznitelik Sayist Gergeklestirme Zamani (Saniye)
5 <0,01
K-NN, K=5 10 <0,01
15 <0,01
5 <0,01
Naive Bayes 10 0,02
15 0,02
5 9
CKA 10 12
15 15
5 0,06
DVM 10 0,06
15 0,08
3x3 Cekirdek Matrisi
Metot Oznitelik Sayist Gergeklestirme Zamani (Saniye)
5 <0,01
10 <0,01
15 <0,01
K-NN, K=5 50 <0,01
100 <0,01
250 <0,01
5 <0,01
10 0,01
. 15 0,01
Naive Bayes 50 0.01
100 0,01
250 0,03
5 9
10 12
15 16
CkA 50 34
100 63
250 144
5 0,08
10 0,08
15 0,08
DVM 50 1
100 2
250 3
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Cizelge 3.56. Cekirdek matrisleri igin Sobel filtresini kullanilarak siniflandirma
metotlarinin egitim ve test islemlerinin siireleri (devami)

4x4 Cekirdek Matrisi

Metot Oznitelik Sayist Gergeklestirme Zamani (Saniye)
5 <0,01
10 <0,01
15 <0,01
50 <0,01
K-NN, K=5 100 <0,01
250 <0,01
500 <0,01
1000 <0,01
5 <0,01
10 <0,01
15 0,01
. 50 0,01
Naive Bayes 100 0.01
250 0,02
500 0,04
1000 0,09
5 8
10 13
15 17
50 36
CKA 100 67
250 148
500 313
1000 745
5 0,08
10 0,08
15 0,08
50 1
DVM 100 2
250 3
500 3
1000 4

Cizelge 3.55’te bir tekstil resmi igin, Sobel, Prewitt, LoG ve zero-cross filtreleri
kullanarak Onisleme islemlerinin yapilmasinda ve 2x2, 3x3 ve 4x4 ¢ekirdek
matrislerinin frekanslarinin hesaplanmasinda gecen siireler goriilmektedir. Burada
yaklasik olarak biitiin filtreler benzer zamanlarda islemleri gerceklestirmektedir.
Prewitt filtresi en kisa siirede bitirmektedir. Cekirdek matrisi biiyiikce
gerceklestirme zamani artmaktadir. 2x2 ¢ekirdek matrisiyle yaklasik 14 saniyede
bir resim Onisleme ve frekans hesaplama isleminde gerceklestirme islemi
yapilirken 3x3 ¢ekirdek matrisiyle 22 saniye siirmektedir. 4x4 matrisiyle ise 122

ile 129 saniye arasinda gerceklestirme zamani bulunmustur.
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Cizelge 3.56'da siniflandirma metotlariyla 2x2, 3x3 ve 4x4 ¢ekirdek matrislerinin
frekans degerlerini kullanarak egitim ve test islemlerinin yapilmasinda gegen
stireler bulunmaktadir. Buradaki verilere gére en hizli ¢alisan metotlar sirasiyla K-
NN, Naive Bayes, DVM ve CKA olmaktadir. K-NN metoduyla biitiin 6znitelik
sayilarinda 0,01 saniyenin altinda egitim ve test islemi sonuclanmistir. Hiz
bakimindan ikinci siray1 alan Naive Bayes metodunun ger¢eklestirme zamani 0,09
saniyenin altinda olmustur. DVM metodu ile maksimum 4 saniyelik
gerceklestirme zamani Sl¢lilmistiir. 745 saniyelik gerceklestirme siiresiyle CKA

metodu en fazla zaman alan metot olmustur.

Cizelge 3.57. En basarili sistemin yedi sinifa gore hata matrisi

Asagidaki gibi siniflandirilda

a=45 derece cizgili

ol ol o
ol O =

b=135 derece ¢izgili

d=Dikey c¢izgili

e=Ekose

9
0
0
1 1 0 | c=CigekKli
0
0
0

55 f=Puantiyeli

ol o|o|o|o| oo

o
ol & o] o
o
=

0 3 0 57 | g=Yatay

Cizelge 3.57'de, DVM metodu ile en basarili sistem olarak hata matrisi yer
almaktadir. Burada her sinifin kagta kag¢inin dogru simiflandirdigt ve yanlis
siiflandirmis ise hangi siifta yer aldigi agikga goriilmektedir. 45 ve 135 derece
cizgili siniflarin her biri 60 resmin 60'1 da dogru siniflandirilmistir. Fakat, ekose
sinifindaki 60 resmin 55'i dogru yani ekoseli olarak, 4'i ¢icekli, 1'i dikey c¢izgili,
3't de puantiyeli olarak yanlis siniflandirmistir. En ¢ok hatali siniflandirma ekose,
sonrasinda ise puantiyeli siniflarda olmustur.



71
4. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu tezde, tekstil resimlerinin K-NN, Naive Bayes, CKA ve DVM metotlariyla
"Cicekli", "Puantiyeli", "Ekoseli", "Yatay ¢izgili", "Dikey cizgili", "45 derece
cizgili" ve "135 derece ¢izgili" resimlerden hangi sinifa ait oldugunu belirleyen
caligsmalar yapildi. Bunun igin ilk olarak 6nigleme sathasinda Sobel, Prewitt, LoG
ve Zero-Cross filtresiyle resimlerin kenarlari tespit edildi ve sonrasinda 2x2, 3x3
ve 4x4 cekirdek matrislerinin resim igindeki frekanslar1 hesaplatilip normalize
edilerek Oznitelik vektorleri olusturuldu. Siniflandirma metotlariyla sistemlerin
basarilar1 10-Katli Capraz Dogrulama kullamlarak Dogruluk ve F-Olgiisii
degerlerine gore karsilastirilmistir. En basarili metotlar sirasiyla DVM, Naive
Bayes, CKA ve K-NN olmustur. DVM, 4x4 ¢ekirdek matrisi kullanarak Sobel
filtresiyle 0,95 Dogruluk ve F-Olgiisii degeriyle en basarili metot olmustur.
Cekirdek matrislerinde ise en yiiksek basari sirasiyla 4x4, 3x3 ve 2x2 boyutlari

olmustur.

Bilgi kazanci (Information Gain) kullanilarak 6znitelik vektorlerinin boyutu
kiigiiltiilerek hem sistemlerin basarisi artirtlmis hem de sistemlerin gergeklestirme

zamani azaltilmastir.

Daha sonraki caligmalarda farkli siniflandirma metotlariyla, farkli kenar tespit
filtreleri kullanilarak uygulamalar yapilip var olan sistemlerle karsilastirilacaktir.
Ayni zamanda, farkl ¢ekirdek matrisleriyle sistemler gelistirilecektir.
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EK 2. Onisleme ve Oznitelik Cikarimi Programlari

Farkh Cekirdek Matrislerini Bulan Program

clear all
clc
load DatasetVeri.mat; DatasetVeri;
DatasetVeri.toplamornek=420;
DatasetVeri.hersinifornek=60;
DatasetVeri.sinifisimleri={'45DegreeStriped' '135DegreeStriped' 'Flowery'
‘VerticalStriped' 'Plaid' 'Spotted' 'HorizontalStriped'};
satir=DatasetVeri.KernelSatir;
sutun=DatasetVeri.KernelSutun;
FarkliKerneller={};
k1=1;
for k=0:(2"\(satir*sutun) -1)
ikilisayi=dec2bin(k,(satir*sutun));
say=1;
for i=1:satir
for j=1:sutun
A(i,J)= bin2dec(ikilisayi(say));
say=say+1;
end
end
FarkliKerneller{k1}=A,;
kl1=k1+1;
end
DatasetVeri.FarkliKerneller=FarkliKerneller;
save DatasetVeri.mat DatasetVeri;



83

Cekirdek Matrislerini Siralayan Program

clear all

clc

global dizi;

load DatasetVeri.mat; %DatasetVeri.KernelSatir,

DatasetVeri.KernelSutun,DatasetVeri.sinifisimleri,

DatasetVeri.hersinifornek

FarkliKerneller=DatasetVeri.FarkliKerneller;

for i=1:length(FarkliKerneller)
FarkliKernellerSirali{i,1}=FarkliKerneller{i},
FarkliKernellerSirali{i,2}= KernelToCharRowVector(FarkliKerneller{i}) ;

end

dizi=FarkliKernellerSirali;

hizlisirala(1,size(dizi,1),2) ;

clear FarkliKernellerSirali;

DatasetVeri.FarkliKernellerSirali=dizi;

save DatasetVeri.mat DatasetVeri;

Cekirdek Matrislerinin Frekanslarim Bulan Program

clear all

clc

load DatasetVeri.mat; %DatasetVeri.KernelSatir,
DatasetVeri.KernelSutun,DatasetVeri.sinifisimleri,
DatasetVeri.FarkliKernellerSirali,DatasetVeri.toplamornek,
DatasetVeri.hersinifornek
FarkliKernellerSirali=DatasetVeri.FarkliKernellerSirali;
kernel.satir=DatasetVeri.KernelSatir;
kernel.sutun=DatasetVeri.KernelSutun;

global AramabDizisi;
uzunluk=size(FarkliKernellerSirali,1);

for i=1:uzunluk
AramabDizisi{i}=FarkliKernellerSirali{i,2};

end

islemler={"textileimage'};
TextileDataset1=zeros(uzunluk,DatasetVeri.toplamornek;
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tic

sutunRes=1;

for islemsay=1:length(islemler)
clear klasorler sinifisimleri

klasorler={['Resimler\' islemler{islemsay} 45 Derece Cizgili'] ['Resimler\'
islemler{islemsay} \135 Derece Cizgili'] ...
['Resimler\' islemler{islemsay} \Cigekli'] [Resimler\' islemler{islemsay}
\Dikey'] ['Resimler\" islemler{islemsay} \Ekose] ...
[Resimler\" islemler{islemsay} \Puantiyeli'] ['Resimler\" islemler{islemsay}
\Yatay']};
klasorsay=size(klasorler,2);
for klasor_i=1:klasorsay
clear resimdosyalar hangiklasor
hangiklasor=klasorler{klasor_i};
resimdosyalar=dir ([hangiklasor \*.jpg');
dosyasay=length(resimdosyalar);
fprintf(‘'Toplam dosya: %d \n',dosyasay);
for i=1:dosyasay
clear dosyayolu | BW1 IGray info;
dosyayolu=[hangiklasor '\' resimdosyalar(i).name];
fprintf('%d %s\n',i,dosyayolu)
edgekernel=DatasetVeri.edgekernel,
skeletonization=DatasetVeri.skeletonization;
[BW1,info]=Preprocessing(dosyayolu,edgekernel,skeletonization);
ksat=DatasetVeri.KernelSatir;
ksut=DatasetVeri.KernelSutun;
rsat=size(BW1,1);
rsut=size(BW1,2);
for k=1:(rsat-ksat+1)
for j=1:(rsut-ksut+1)
Y=BW1(k:k+ksat-1,j:j+ksut-1);
ArananKernel=KernelToCharRowVector(Y);
bulunanKernellndex=ikiliarama(ArananKernel,1,uzunluk);
if (bulunanKernelindex ~= -1)
TextileDataset1(bulunanKernellndex,sutunRes)
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=TextileDataset1(bulunanKernelIndex,sutunRes)+1;
end
end
end
TextileDatasetl(uzunluk+1,sutunRes) =size(BW1,1);
TextileDataset1(uzunluk+2,sutunRes) =size(BW1,2);
sutunRes=sutunRes+1,
end
end
end
save TextileDatasetl.mat TextileDatasetl;
sifirvektor=zeros(1,DatasetVeri.toplamornek);
YeniTextileDataset1=[];
say=1;
for g=1:size(TextileDatasetl,1)-2
disp(g)
DatasetVektoru=TextileDataset1(g,:);
if (DatasetVeri.toplamornek~=sum(sifirvektor==DatasetVektoru))
YeniTextileDataset1=[YeniTextileDatasetl; DatasetVektoru];
YeniFarkliKerneller{say}=DatasetVeri.FarkliKerneller{g};
YeniFarkliKernellerSirali{say,1}=DatasetVeri.FarkliKernellerSirali{g,1};
YeniFarkliKernellerSirali{say,2}=DatasetVeri.FarkliKernellerSirali{g,2};
say=say+1;
end
end
YeniTextileDatasetl=[YeniTextileDatasetl; TextileDataset1(g+1,:)];
YeniTextileDatasetl=[YeniTextileDatasetl; TextileDataset1(g+2,:)];
clear TextileDatasetl;
TextileDatasetl=YeniTextileDataset1
DatasetVeri.FarkliKerneller=[];
DatasetVeri.FarkliKernellerSirali=[];
DatasetVeri.FarkliKerneller=YeniFarkliKerneller;
DatasetVeri.FarkliKernellerSirali=YeniFarkliKernellerSirali;
sinifisimleri=DatasetVeri.sinifisimleri;
siniforneksay=DatasetVeri.hersinifornek;
for j=1:size(TextileDataset1,2)
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toplampiksel=TextileDataset1(end,j)*TextileDataset1(end-1,j);
if j<=siniforneksay
sinif=sinifisimleri{1};
elseif j<=(2*siniforneksay)
sinif=sinifisimleri{2};
elseif j<=(3*siniforneksay)
sinif=sinifisimleri{3};
elseif j<=(4*siniforneksay)
sinif=sinifisimleri{4};
elseif j<=(5*siniforneksay)
sinif=sinifisimleri{5};
elseif j<=(6*siniforneksay)
sinif=sinifisimleri{6};
elseif j<=(7*siniforneksay)
sinif=sinifisimleri{7};
end
for i=1:size(TextileDataset1,1)-2
TextileDataset{i,j}= TextileDataset1(i,j)/toplampiksel;
end
TextileDataset{i+1,j}=sinif;
end
DatasetVeri.TextileDataset=TextileDataset;
save DatasetVeri.mat DatasetVeri;
toc

ARFF Formatina Doniistiiren Program

clear all
clc
load DatasetVeri.mat;
FarkliKernellerSirali=DatasetVeri.FarkliKernellerSirali;
kernel.satir=DatasetVeri.KernelSatir;
kernel.sutun=DatasetVeri.KernelSutun;
sinifisimleri= DatasetVeri.sinifisimleri;
TextileDataset=DatasetVeri.TextileDataset;
if DatasetVeri.skeletonization==1

skleton='SkelYes";



reply="Yes';
else

skleton="SkelNo";

reply='"No’;
end
kernelismi=[num2str(DatasetVeri.KernelSatir) 'x'
numa2str(DatasetVeri.KernelSutun) 'kernel;
dosyaismi=['TextileDataset ' kernelismi ' ' DatasetVeri.edgekernel ' ' skleton
Larff];
fid = fopen(dosyaismi,'w’);
fprintf(fid,' %% 1. Title: Textile Image Database\n");
fprintf(fid,'%%\n");
fprintf(fid,'%% 2. Features:\n');
fprintf(fid,' %%  (a) Kernel Applied: %s\n',kernelismi);
fprintf(fid,'%%  (b) Edge Detection Operator: %s\n',DatasetVeri.edgekernel);
fprintf(fid,'%%  (c) Skeletonization: %s\n',reply);
fprintf(fid,'%%\n");
fprintf(fid,' %% 3. Sources:\n");
fprintf(fid,'%%  (a) Creator: R. Asliyan\n');
fprintf(fid,' %%  (b) Date: january, 2015\n");
fprintf(fid,'%%\n");
fprintf(fid, @RELATION textile\n');
for i=1:size(FarkliKernellerSirali,1)

fprintf(fid, @ATTRIBUTE %s NUMERIC\n',FarkliKernellerSirali{i,2});
end

fprintf(fid, @ATTRIBUTE class ";

fprintf(fid,'{’);

for i=1:length(sinifisimleri)

fprintf(fid, %s,",sinifisimleri{i});

end

fprintf(fid, }\n");
fprintf(fid, @ DATAWnY;
for j=1:size(TextileDataset,2)

for i=1:size(TextileDataset,1)-1

fprintf(fid,'%1.10f," TextileDataset{i,j});

end
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fprintf(fid,'%s\n', TextileDataset{i+1,j});
end
fclose(fid);
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