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OZET

GORUNTULER UZERINDE OZNITELIK CIKARMA VE SECIMINE
ODAKLI BiR ORUNTU TANIMA CERCEVESI GELISTIRILMESI

TASCI, Arif Erdal

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Tez Danismani: Prof. Dr. Aybars UGUR
Temmuz 2018, 138 Sayfa

Gilintimiizde dijital goriintiilerin sayisi, teknolojik imkanlarin ve aygitlarin
kullanilmasi ile birlikte giderek artis gostermektedir. Goriintii tiirlerinin bilgisayar
destekli siiflandirilmasi tip, giivenlik, otomasyon gibi pek ¢ok uygulama alaninda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Oznitelik ¢ikarma ve secimi, Oriintii tanima
siirecinin alt asamalar1 olarak siniflandirma basarimini artirmak acisindan oldukc¢a

Onem tasimaktadir.

Tez calismasinda, goriintiiller iizerinde Oznitelik c¢ikarma ve seg¢imi
asamalarinin her ikisini de iceren bir Orilintii tanima cergevesi gelistirilmistir.
Cercevenin ilk alt modelinde, sadece manuel Oznitelik ¢ikarma yontemleri
kullanilmistir. Bu modelde, 4 tanesi merkez noktasina gore ikiye ayrilmig
goriintlilerden tiiretilen 6zgiin 6znitelikler olmak tizere, 194 adet 6znitelik ¢ikarmay1
saglayan genis bir yontem kiimesi olusturulmasi literatiire yapilan katkilardandir.
Oznitelik segimi asamasinda ise genetik algoritmalardan yararlamlmistir. Literatiire
diger bir katki olarak gelistirilen ikinci alt modelde ise, derin 6grenme kullanilarak
cikarilan 6znitelik kiimesi de ilk alt modele eklenerek sistem genisletilmis ve boylece

tanima performansi artirtlmistir.

Tez kapsaminda, manuel olarak 194, derin 6grenmeyle 4096 olmak iizere
toplamda 4290 oOznitelik ¢ikarmayr saglayan bir c¢ati olusturulmus, deneysel
caligmalarda Flavia ve Caltech-101 verisetleri kullanilmistir. Her iki verisetinde en
iyi siniflandirma basariminin ECOC-SVM modeli ile saglandig1 ve literatiirdeki en

1yi sonuglara gore karsilastirilabilir oldugu gosterilmistir.

Anahtar sozciikler: Oriintii tanima, goriintii isleme, oznitelik ¢ikarma,

Oznitelik se¢cimi, makine 6grenmesi, derin 6grenme, veri madenciligi, eniyileme.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A PATTERN RECOGNITION FRAMEWORK
FOCUSING ON FEATURE EXTRACTION AND SELECTION ON
IMAGES

TASCI, Arif Erdal

PhD in Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Aybars UGUR
July 2018, 138 pages

Nowadays, the number of digital images is increasing gradually with the use
of technological possibilities and devices. Computer aided classification of image
types is widely applied in many applications such as medicine, security, automation.
The feature extraction and selection stages have great importance in terms of
increasing the classification performance as the substages of the pattern recognition

process.

In the thesis, a pattern recognition framework including both of feature
extraction and selection stages on images is developed. In the first submodel of the
framework, only manual feature extraction methods are used. In this model, making
up a large set of methods for extracting 194 features, 4 of which are novel ones
derived from images divided into two sections according to the center point, is one
of the contributions to the literature. Genetic algorithms are utilized in the feature
selection stage. In the second submodel, which is developed as another contribution
to the literature, the system is extended by adding the feature set extracted by using

deep learning to the first submodel, thus recognition performance is improved.

In the scope of the thesis, a framework was created for extracting total of 4290
features (194 handcrafted and 4096 deep learning features), Flavia and Caltech-101
datasets were used in the experimental studies. It is shown that the best classification
performance for two datasets is provided with the ECOC-SVM model and it is

competetive compared to the existing state-of-the-art results in the literature.

Keywords: Pattern recognition, image processing, feature extraction, feature

selection, machine learning, deep learning, data mining, optimization.
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1. GIRIS

Giliniimilizde dijital goriintiilerin sayis1 giderek artmaktadir. Elde edilen
dijital goriintiiler ile goriintii isleme tabanli tanima ve siiflandirma sistemleri
tiptan, biyometrik giivenlik uygulamalarina, astronomiden jeolojiye, belge ve/veya
karakter, yaprak tanimadan, nesne tanima, hayvan tiirlerinin siniflandirilmasina
kadar ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Erken asamada hastaliklarin
belirlenmesi miimkiin hale gelmekte, nodiil bolgesinin, karakter, yiiz, iris,
parmakizi, yaprak vb. goriintiilerin taninmasi saglanmaktadir (Jain et al., 2000;
Mago and Bhatia, 2011; Dutt et al., 2012). Tip alaninda, bilgisayarli tomografi
(BT) (Computerized Tomography) (CT), manyetik rezonans (Magnetic Resonance
Imaging) (MRI), ultrasonografi (Ultrasonography) (US) gibi ¢esitli tibbi goriintiiler
tizerinde bilgisayar destekli tanilama sistemlerinde, nodiil tanima, kanserli bélgenin
taninmasi, yagli karaciger bdlgesinin taninmasi, hastalik siniflandirma gibi
uygulamalar yer alirken bunlarin disinda yaprak tanima, yiiz, iris, parmak izi, imza,
plaka tanima, belge, kaya, arazi, galaksi, otomobil, kus, bitki tiirlerinin
siiflandirilmasi, endiistriyel otomasyon gibi uygulama alanlar1 da bulunmaktadir
(Jain et al., 2000; Mago and Bhatia, 2011; Dutt et al., 2012; Acharya et al., 2015).

Oznitelik ¢ikarma ve secimi Oriintii tanima asamalarindan olup,
simiflandirma islemleri Oncesinde yapilan birtakim yontemleri igermektedir.
Oznitelik ¢ikarma, goriintiiden anlamli bilgilerin elde edilerek veri boyutunun
azaltilmasi, siiflandirma basarisinin artirilmas:  yoniinden yarar saglarken;
Oznitelik secimi ise siniflandiricilarin egitim siiresinin kisaltilmasi, basariminin
artirtlmasi, Oznitelik boyutunun indirgenmesi ve ayirt edici Ozniteliklerin
belirlenmesi bakimindan 6nem tagimaktadir. Bu kapsamda, goriintiiler iizerinde
Oznitelik ¢ikarma ve secimine dayali bir Oriintli tanima cergevesinin gelistirilmesi,
basta bu alanlarda c¢alisan arastirmacilarin, Onceden olusturulmus oOznitelik
kiimelerini igeren ¢ergeveye erisimini saglayarak farkli goriintiiler iizerinde uzman
bilgisi dahilinde ¢ikarilan bu 6znitelikleri uygulayabilmesine yardimci olacaktir.
Ayrica, manuel olarak ¢ikartilan 6zniteliklerle birlikte derin 6§renme ile elde edilen
Oznitelikleri igeren cergeve, hem derin 6grenmenin otomatik Oznitelik kesfine
katkisini, hem de uzmanlik bilgisi gerektiren O6zniteliklerin kullanimim farkl

goriintii tiirleri lizerinde kolaylastiracaktir.



Oznitelik secim yonteminde de uygulanan yontemler, goriintii isleme ve
orlinti tanima {lzerinde c¢alisan arastirmacilara yol gosterecek, goriintii
tanima/siniflandirma sistemlerinin basarimini artiracaktir. Bu ve benzeri birtakim
yararlar1 i¢cermesi, ¢esitli alanlarda kullanilabilmesi, projenin motivasyonudur ve
tez ¢alismasinin dogmasina neden olmustur.

Tez kapsaminda gelistirilen ¢ergevenin amaci, goriintiiler lizerinde Oriintii
tanima uygulamalarinda, 6znitelik ¢ikarma ve se¢imi asamalarinda kullanilmak
iizere ¢esitli yontemleri i¢inde barindiran bir altyapi sunmaktir. Bunun i¢in sekil ve
doku bilgisine dayali olmak iizere manuel ve 06zgilin oransal Oznitelikler
cikartilmistir. Bu 6zniteliklere ek olarak, 6znitelik se¢cim yontemleri uygulanarak
siniflandirma performansini artirmak amaglanmaktadir.

Tez calismasinda literatlire yapilan temel katkilardan birincisi, goriintiiler
iizerinde manuel olarak 194 adet 6znitelik ¢ikarmayi1 saglayan yontemleri iceren bir
cerceve ortaya koymaktir. Bu 6znitelik ¢ikarma yontemleri, yapilan ¢aligmaya 6zgii
bigimde secilerek bir araya getirilmistir. Oznitelik ¢esitliligi, 6znitelikler arasindaki
ayirtedicilik kriterini saglayarak siniflandirma basarimini artirmak igin gereklidir
ve onemlidir. Bu ¢erceve, alan hakkinda fazla bilgi sahibi olmadan, bu alanlarda
calisan kisilere yardimer olacak, yazilim gelistirme stireglerini kolaylastiracak ve
basarim agisindan olumlu yonde katki saglayacaktir.

Literatiire yapilan ikinci katki, gelistirilen 0znitelik ger¢evesinde yer alan
merkez noktasina gore ikiye ayrilmig goriintiilerden tiiretilen 4 adet 0zgiin
Ozniteliktir. Bu Oznitelikler, Oznitelik cercevesini genisletmek ve 06zgiinliik
kazandirmak amaciyla sisteme eklenmistir.

Tez kapsaminda yapilan diger bir katki ise, manuel 6zniteliklere ek olarak
derin 6grenme ile elde edilen 6znitelikleri de iceren ayri bir Oriintii tanima ¢ergevesi
hazirlanmasidir. Bu sayede, hem derin 6grenme mimarisinin hem de uzman
bilgisinin yararlar1 birlestirilerek daha kapsamli bir ¢ergeve sunulmustur.

Tez metninin boliimleri su sekilde 6zetlenebilir:

Takip eden boliimde, oOriintii tanima ve derin 6grenme hakkinda bilgi
verilmekte, Orlintii, Oriintli tanima kavramlar1 ile Oriintii tanima yaklasimlari
aciklanmakta, Orlintii tanmima ile iligkili alanlar belirtilmektedir. Ayrica, tez

calismasinda ve literatiirde kullanilan siniflandiricilar bu béliimde anlatilmaktadir.



Tezin tigiincii boliimiinde, tez ¢alismasinda uygulanan 6znitelik ¢ikarma ve
secim yontemleri ayrintili bigimde agiklanmaktadir. Oznitelik ¢ikarma ydntemleri
kapsaminda, manuel olarak ¢ikarilan 6znitelikler disinda, derin 6grenme ile elde
edilen 6znitelikler de bu boéliimde anlatilmaktadir.

Dordiincii boliimde, farkli goriintii tiirleri {izerinde Oriintii tanima alaninda
calisan aragtirmacilarin kullandigi 6znitelik ¢ikarma ve se¢im yontemleri lizerinde
durulmaktadir. Tez siirecinde yararlanilan Flavia ve Caltech-101 verisetleri
tizerinde, literatiirde elde edilmis basar1 oranlar1 da bu boliimde ifade edilmektedir.

Besinci boliimde, tez kapsaminda gelistirilen sistem hakkinda bilgi
verilmekte, gelistirilen ¢ercevenin mimarisi ve Oznitelik ¢ercevesi sunulmaktadir.
Ayrica 2 farkli 6rnek calisma igin uygulanan her bir asama ayrintili olarak
aciklanmakta, yapilan adimlardan bahsedilmektedir.

Altinci boliimde, tez siirecinde kullanilan Flavia ve Caltech-101 verisetleri
tizerinde elde edilen deneysel sonuglar verilmektedir. Bu sonuglar, sadece manuel
Oznitelik kiimesinin uygulanmasi ve sadece derin &grenme Ozniteliklerinin
kullaniminin disinda hem manuel hem de derin 6grenme Ozniteliklerinin birlikte
kullanimina iliskin farkli siniflandiricilar lizerinde ¢esitli basarim kriterlerine gore
elde edilmis sonuglar1 da igermektedir. Bunlara ek olarak, 6znitelik se¢cimine iliskin
alinan deneysel sonuglar da bu boliimde gosterilmektedir.

Tezin son boliimiinde ise literatlire yapilan katkilar ile birlikte yapilan
calismadan ¢ikarilan sonuglar yaninda, gelecekte bu alanda calisacak olan

arastirmacilara oneriler de sunulmaktadir.



2.  ORUNTU TANIMA, SINIFLANDIRICILAR VE DERIN
OGRENME

Bu boliimde, tez kapsaminda gelistirilmis ¢ergeveyle ilgili olarak Oriintii
(pattern), Orlintli tanima (pattern recognition) (PR) kavramlari agiklanmis, Oriintii
tanima yaklasimlari, uygulamalari, 6riintli tanima ile iliskili alanlar hakkinda genel
bir bilgi verilmis, literatiirde kullanilan birtakim smiflandiricilar 6zetlenmis, derin

o0grenme kavramlari tizerinde durulmustur.

2.1 Oriintii Tanima

2.1.1 Oriintii
Tanimlanmus, ismi olabilen bir varliktir. Ornek olarak parmak izi goriintiisii,
el yazis1 karakterleri, insan yiizii, ses sinyalleri vb. verilebilir. Oriintii, bir varligin
cok sayidaki Ornekleri arasinda ortak payda olarak da tanimlanmakta olup,
orintliler ortak oOzelliklerine gore farkli gruplara atanir ve Orlintii siiflari
olusturulur (Jain and Duin, 2017).
X=(X1, ... ,Xp)! 2.1
Oriintii, Esitlik 2.1°deki gibi x;i degerleri bir nesnenin 6znitelik degeri, '
vektor transpozu olmak fiizere, p boyutlu bir nesnenin veri vektorii olarak
tammlanir. Oznitelikler, siiflandirma islemi icin onemli olan degiskenlerdir
(Webb, 2002). Oriintii, tanimak istedigimiz nesnenin tanimlanmasidir (Friedman
and Kandel, 1999). Nesnelerin fiziksel temsilidir ve genellikle goriintiiler, sinyaller
veya tablo halindeki degerler biciminde olabilmektedir (De Sa, 2001). Karakter ve

sinyal orilintiisiine iliskin 6rnek Sekil 2.1°de gosterilmistir.
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Sekil 2.1: Iki adet driintii 6rnegi (a) Dalga, (b) Karakter (Fukunaga, 1990).

2.1.2 Oriintii Tanima

Oriintii tanima, nesneleri belli sayida kategoriye smiflandirma amacina
yonelik olan bilimsel bir disiplindir. Uygulamaya bagli olarak nesneler (6riintiiler);
goriintliler, sinyaller ya da siniflandirmaya ihtiya¢ duyulan herhangi bir tiirde 6l¢iim
tipi olabilir (Theodoridis and Koutroumbas, 2009). Bishop’a (2006) gore Oriintii
tanima, verilerdeki diizenliliklerin bilgisayar algoritmalar1 kullanilarak kesfi ve bu
diizenliliklerin, verileri farkli kategorilere siniflandirmak amaciyla kullanilmasidir.
Bir baska tanimla, Jain et al.,’a (2000) gore Oriintli tanima; makinelerin ortami1 nasil
gozlemledigi, ilgilenilen Oriintilyli arkaplandan ayirmayr nasil 6grendigi,
oriintiilerin smiflart hakkinda uygun kararlari nasil verdigi gibi konularla
ilgilenenen calismadir. Oriintii tanima problemi, farkli tiirdeki populasyonlar
arasinda ayirtedicilik problemi olarak adlandirilabilmektedir. (Friedman and
Kandel, 1999).

Oriintii tanimada smniflandiricilar, Oriintiilerin  ait oldugu kategoriye
atanmasii saglamaktadir. Bunun igin, Oznitelik uzayr simf etiketli karar
bolgelerine diskriminant fonksiyonlartyla boliinmektedir. W adet oriintii sinifi i¢in
wi 1. sinif etiketi, g(x) diskriminant fonksiyonu olmak {izere, x 0znitelik vektorii w;

sinifina Esitlik 2.2’deki durumda atanmaktadir (Gutierrez-Osuna, 2017a).

gi(x) > gj(x) =1,2,...,W; Vi #i (2.2)



Fukunaga’ya (1990) gore insanlardaki karar verme siireci oriintii tanima ile
iliskilidir. Ornek olarak, satran¢ oyunundaki bir sonraki hamle satrang tahtasinin o
andaki Oriintiisiine, hisse senedinin alinmasi1 veya satilmasi karmagik bilgi
oriintiisiine bagldir. Oriintii tanimanin amaci da bu karar verme siirecindeki
karmasik mekanizmay1 aydinlifa kavusturmak ve bilgisayarlar1 kullanarak bu
islevleri otomatiklestirmektir. Oriintii tanima arastirmalar1 cogunlukla karakter
tanima, nesne tanima, parmak izi tanima, barkod okuyucu, hastalik tanilama gibi
gergekei problem tiirlerine ve bu problem tiirlerini ¢ézmek igin gerekli olan
matematiksel yaklasim ve modellere odaklanmistir. Oriintii tanima, ¢ok boyutlu
uzayda yogunluk fonksiyonlarinin tahmini ve uzayi kategori veya siniflara ayirma
problemi olarak ele alinabilir (Fukunaga, 1990). De Sa’ya (2001) gore oOriintii
tanima, nesnelerin taninmasi ve simiflandirilmasiyla ilgilenen bilimsel bir
disiplindir.

Oriintii tanima, 1960’11 yillardan beri 6nemli oranda gelisme gdsteren bir
calisma alanidir. Istatistik, mithendislik, yapay zeka, bilgisayar bilimi, psikoloji ve
fizyoloji alanlar1 gibi ¢esitli disiplinlerdeki gelismeleri kapsamakta, disiplinlerarasi
oldukga fazla sayida konu igermektedir (Webb, 2002).

2.1.3 Oriintii tamima sistemi

Hizli bigimde gelisen ve kullanima hazir hesaplama giiciiyle, biiylik veri
setlerinin etkin bigimde islenmesi saglanmig, ayn1 zamanda, biiyiik veritabanlarinin
mevcut olmas1 ve siki performans gereksinimleri (hiz, dogruluk ve maliyet)
nedeniyle otomatik Orlintii tanima sistemlerine talep ©Onemli derecede artis
gostermistir (Jain et al., 2000).

Jain et al.’a (2000) gore oOriintii tanima sisteminin tasarimi; verinin elde
edilmesi ve 6n islenmesi, verinin temsili ve karar verme olmak iizere 3 asamay1
icermekte olup Oriintli tanima sistemleri genel kapsamda veri setinin elde edilmesi,
on isleme, Oznitelik ¢ikarma, 6znitelik se¢imi ve smiflandirma asamalarindan
olusmaktadir. Veri setinin elde edilmesi gelistirilecek tanima sistemi igin
kullanilacak gériintiiler, sinyaller gibi unsurlar1 kapsamaktadir. On isleme asamasi,
ilgilenilen Oriintliniin arkaplandan boliitlenmesi, giirtiltiillerden arindirilmasi,
normalize edilmesi ve Oriintliniin ileriki asamalar i¢in uygun forma getirilmesini
saglayan islemlerden olusmaktadir (Jain et al., 2000). Oznitelik ¢ikarma asamasi,

bir nesneyi tanimlamak i¢in kullanilan daha diisiik boyutlu ayirt edici bilgilerin,



ol¢iim degerlerinin, dzniteliklerin ¢ikarilmasini kapsamaktadir. Oznitelik secimi,
verilen d adet 6znitelik icinden m<d olacak bicimde m adet ayirt edici 6zniteligin
secilmesi iglemidir. Siniflandirma asamasi ise mevcut nesnelerin tanimlayicilarina
bagli olarak yeni bir nesneyi dnceden belirlenmis siniflardan uygun olanina atamay1
saglamaktadir.

Istatistiksel oriintii tanima modeli egitim (6grenme) ve test (smiflandirma)
olmak tizere 2 adimda isletilmektedir. Egitim modunda; smiflandirici 6znitelik
uzayin boliimlemek icin egitilmekte, test modunda ise egitilmis siniflandirici,
verilen girdi Oriintiisiinii, 6l¢iilen 6znitelik degerlerine gore Oriintii siiflarindan
birine atama islemini gerceklestirmektedir (Jain et al., 2000). Ornek bir 6riintii

tanima modeli Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

test 7 Oznitelik
——————p  Onisleme ——»  Olkiimii Smiflandirma EE—
driintii
] A
Smiflandirma
Egitim

Oznitelik

fgt““i Onisleme »  Cikarma/ E— Ogrenme
oriinti Segimi

T T |

Sekil 2.2: Ornek bir &riintii tanima modeli (Jain et al., 2000).

2.1.4 Oriintii tamma yaklasimlar

Oriintii tamima siirecinde sablon esleme (template matching), istatistiksel
yaklasim, sozdizimsel veya yapisal esleme (syntactic or structural matching) ile
yapay sinir aglart (YSA) (artificial neural networks) (ANN) gibi yaklagimlar
kullanilmaktadir (Jain et al., 2000). Alt boliimlerde Oriintii tanimada kullanilan ve

en bilinen bu 4 yaklasim ac¢iklanmaktadir.

Sablon Esleme

Sablon esleme, goriintii islemede sekilleri belirlemek ve yerini bulmak icin
yaygin olarak kullanilan, 6riintii tanimadaki en basit ve eski yaklasimlardan biridir
(Kpalma and Ronsin, 2007; Jain et al., 2000). Eslesme, aynm tiirdeki iki varlik
(noktalar, egriler veya sekiller) arasindaki benzerligi belirlemek icin kullanilir. Bu
yaklasimda, goriintii igerisinde verilen sablon (model) ile eslesen parca aranir.

Oriintii tanimada, sablon fonksiyonu ile girdi gdriintiisiinii benzerlik 6l¢iitiiniin



optimizasyonunu saglamak amaciyla; ¢capraz-korelasyonu maksimize etmek veya
uzaklig1 minimize etmek gibi kriterler uygulanir (Kpalma and Ronsin, 2007; Jain
et al., 2000). Esleme yapilirken sablonun izin verilen tiim tasima, dondiirme ve
Olgekleme islemleri dikkate alinir.

Sablon esleme yaklasimi, biiyiik sablonlar ve ¢ok genis sayida goriintiiler
icin olduk¢a maliyetlidir ve islem yiikii fazladir (Kpalma and Ronsin, 2007).
Ayrica, gorintiileme siirecindeki bozulmalar, bakis acisindaki degisiklikler,
oriintlilerdeki genis smif ici ¢esitliligin olmas1 gibi etkenler, sablon eslemenin
basarisini olumsuz yonde etkileyebilmektedir (Jain et al., 2000). Deforme olabilir
sablon modelleri, deformasyonun kolaylikla aciklanamadigi veya dogrudan
modellenemedigi durumlarda Oriintiileri eslemek i¢in kullanilabilmektedir
(Grenander, 1994; Jain et al., 2000). Sablon esleme yaklasimina iliskin 6rnek Sekil

2.3’te gosterilmistir.

PV =
KrA

PxM
KrA

(d) (e)

Sekil 2.3: Sablon esleme yonteminin gosterimi (a) Girdi goriintiisii, (b) Sablonlar, (¢) K harfinin
goriintii ile normalize edilmis ¢apraz-korelasyonu (d) P harfinin goriintii ile normalize
edilmis ¢apraz-korelasyonu (e) Sablonlarin goriintiiniin tizerine konmus hali (Kpalma

and Ronsin, 2007).



Istatistiksel Yaklasim

[statistiksel siniflandirma, olasilik ve istatistik tabanli bir yaklasimdir. Bu
yaklagimda, her bir oriintii d boyutlu uzayda d adet 6znitelikten (6lgiim degerleri)
olusan bir vektor, ¢ok boyutlu 6znitelik uzayinda bir nokta olarak temsil edilir.
Oriintii tanimada, ele alinmas1 en kolay oldugundan, en sik kullanilan yaklasimdir.

Jain et al.’a (2000) gore farkli simiflardaki oriintii vektorlerini kompakt
bicimde, farkli bolgelere ayirmak, farkli siniflara ait Oriintiileri ayiran karar
siirlarini, 0znitelik uzayinda bulmak amaclanir. Karar sinirlari, her sinifa ait
Ortintiiniin olasilik dagilimlar1 ve istatistiksel karar teorisi ile belirlenir.

Oriintii tanimada, egiticili (6gretmenli, danismanli) dgrenme (supervised
learning), egiticisiz (6gretmensiz, danigmansiz) 6grenme (unsupervised learning),
destekleyici (pekistirmeli) O0grenme (reinforcement learning) ve yari egiticili
O0grenme (semi-supervised learning) olmak iizere birtakim 6grenme yaklasimlar
Onerilmistir.

Egiticili 6grenmede, girdi kiimesi ile girdi kiimesine karsilik gelen ¢ikti
kiimesi modele verilerek 6grenme islemi gerceklestirilir. Ardindan, modelin girdi
ve ¢iktilar arasindaki iligkileri 6grenerek, bilinmeyen girdiler i¢in uygun ¢iktilari
tiretmesi beklenir.

Egiticisiz 6g8renmede ise yalnizca girdi kiimesi verilerek Ogrenme
gerceklestirilir. Girdi kiimesine karsilik gelen ¢ikti kiimeleri modele verilmez.
Kiime sayis1 sisteme verilebilir. Parametreler arasindaki iligkileri sistemin kendi
kendine 6grenmesi beklenir. Kiimeleme amaciyla kullanilmaktadir.

Destekleyici 0grenme, verilen odiili en yiiksek diizeye c¢ikaracak
eylemlerle ilgilenir (Sutton and Barto, 2012). Etmen ortamla etkilesime gecerek ve
yaptig1 eylemlerin sonuglarini gozlemleyerek 6grenmeyi gergeklestirir. O anda
verilecek kararlar gelecekteki verilebilecek kararlart da etkiler. Tavla oyununun
yiiksek standartta oynanmasi 6rnek olarak verilebilir (Bishop, 2006).

Yar egiticili 6grenmede ise az miktarda etiketli ve ¢ok miktarda etiketsiz
veriler lizerinden 6grenme islemi saglanir. Verileri elde etmek egiticili 6grenmeye
gore daha ucuz, kolay ve daha az zaman almaktadir (Zhu, 2008). Ayrica, egiticili

O0grenmeye gore elde edilen basarimi artirmak amaclanir.
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Sozdizimsel ve Yapisal Esleme

Matematiksel dilbilim yoOntemlerinin Oriintli tanimada kullanilmasidir
(Venguerov and Cunningham, 1998). Karmasik oOriintiileri gerektiren tanima
problemlerinde hiyerarsik yaklagimi benimsemek daha uygundur. Bu yaklasimda,
oriintiilerin basit alt Oriintiilerden, alt Oriintiilerin ise daha basit alt Oriintiillerden
olustugu hiyerarsik diizen kullamlir (Jain et al., 2000). Oriintiiler, istatistiksel
oriintii tanimada niimerik 6znitelik vektorleri arsindaki iliskilerden daha karmasik
iliskileri dikkate alan yapilarla temsil edilmektedir. En basit alt oriintiiler
(primitifler) arasindaki iligki ile oriintiiler belirlenir. S6zdizimsel eslemede, dilin
sozdizimi ile driintiiniin yapis1 arasindaki benzerlik dikkate alinir. Oriintiiler dilde
yer alan ciimleler (codebook), primitifler ise dilin alfabesi (codeword) olarak temsil
edilir. Climleler de gramer kurallarina gore tiretilir (Jain et al., 2000; Kpalma and
Ronsin, 2007).

e
N » A

a c

5
C
o/ 8 Primitiflerin
c d baslangic1

a a
Sekil 2.4: So6zdizimsel tanimlama 6rnegi (Kpalma and Ronsin, 2007).

Sekil 2.4’teki Ornege gore sag taraftaki seklin parcalari, solda dilin
alfabesinde yer alan karakterlerle tanimlanmistir. Sekle gore primitiflerin
baslangicindan itibaren karakterler birlestirildiginde, S=dbabcbabdbabchb
a b bigiminde sekil temsil edilmektedir.

EKG (Electrocardiogram) (elektrokardiyogram) dalgalari, desenli
goriintiiler, dis hat sekil analizi gibi Oriintiilerin belirli bir yapiya sahip oldugu
durumlarda bu yaklasimin kullanilmasi uygundur. Ancak, gergeklestirimi,
giriiltiilii 6rtintiilerin boliitlenmesi ve egitim verilerinden gramerin ¢ikartilmasi gibi

islemlerden dolay1 zordur (Jain et al., 2000).

Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, paralel bir hesaplama sistemi olup ¢ok sayida

birbirleriyle baglantili basit islemci icerir. Bu aglar; 6grenme, genellestirme,
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adaptasyon, hata toleransi, dagitik temsil ve hesaplama yetenegine sahiptir. Cok
katmanli yapis1 sayesinde dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilir. Siiflandirma,
kiimeleme, regresyon, tahminleme vb. islemlerde etkili sonu¢ vermektedir.
Karakutu (blackbox) yaklasimiyla islemlerini gergeklestirerek kendi iginde
agirliklarinm ve parametrelerini giinceller. Cok katmanli algilayici (multi layer
perceptron) (MLP), 6grenen vektor nicemlemesi (learning vector quantization)
(LVQ), 6z diizenleyici haritalar (self organizing map) (SOM) vb. aglar 6rnek olarak
verilebilir.

Yapay sinir aglariin basarimi, ara katman sayis1 ve ara katmanlarindaki
ndron sayisinin problemi temsil edecek oranda artirilmasiyla artis gosterir. Ayrica
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari da sistemin basarimi agisindan 6nemlidir. Agin
boyutu arttik¢a, yapist karmasiklagacaktir ve bu durumda gereken hesaplama
maliyeti artacaktir (Asht and Dass, 2012).

2.1.5 Oriintii tamima uygulamalari

[statistiksel Oriintii tanima sistemlerinin, akademik ve ticari olmak iizere
cesitli alanlarda uygulama alani bulunmaktadir ve Oriintii tanima yontem ve
teknikleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlar, psikoloji, etnoloji, adli tip,
pazarlama, yapay zekd, uzaktan algilama, tarim, bilgisayar bilimleri, veri
madenciligi, belge siniflandirma, multimedya, biyometri, gozetim, tibbi
goriintliileme, biyoinformatik ve internet aramasi gibi alanlari igerebilmektedir
(Kpalma and Ronsin, 2007). Oriintii tanima sistemlerinin uygulama alanlar1 ve bu

alanlara iliskin birkag 6rnek Cizelge 2.1°de gosterilmektedir.
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Cizelge 2.1: Oriintii tanima sistemi uygulama alanlar1 ve rnekleri (De Sa, 2001).

Alan Ornek
Uriin analizi
Tarim :
Toprak degerlendirme
Teleskopik goriintiilerin analizi
Astronomi
Otomatik spektroskopi
Otomatik sitoloji
Biyoloji Kromozomlarin 6zellikleri
Genetik ¢aligsmalar
Trafik analizi ve kontrolii
Yonetim _ -
Kentsel biiyiimenin degerlendirilmesi
Hisse senedi tahmini
Ekonomi

Girisimci performansinin analizi
Uretilmis {iriinlerde hata tespiti
Karakter tanima
Miihendislik Ses tanima

Otomatik navigasyon sistemleri
Kirlilik analizi
Kayalarin siniflandirilmasi
Madencilik kaynaklarinin tahmini

Jeoloji
Jeo-kaynaklarin uydu goriintiileri kullanilarak analizi
Sismik analiz
Elektrokardiyogram analizi

Tip Elektroansefalo analizi

T1bbi goriintiilerin analizi
Hava fotograflarinin analizi

Askeri Radar ve sonar sinyallerinin analizi
Otomatik hedef tanima
Parmak izlerinin tanimlanmasi

Giivenlik ' . .
GoOzetim ve alarm sistemleri
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2.1.6 Oriintii tamma ile iliskili alanlar

Oriintii tanima ¢ok sayida alan ile iliskilidir. Bu alanlardan birkag1; makine
O0grenmesi, veri madenciligi, adaptif sinyal isleme, yapay sinir aglari, kesifsel veri
analizi, bulanik ve genetik sistemler, tespit ve tahmin kurami, robotik ve gori,
formal diller, bilissel bilim, biyolojik sibernetik, yapisal modelleme, matematiksel
istatistik, dogrusal olmayan optimizasyon, hesaplamali nérobilimidir (Dutt et al.,

2012).
2.2 Siiflandiricilar

Siiflandirict, girdi verilerini siif etiketlerine esleyen matematiksel
fonksiyon, 6grenme algoritmasi olarak tanimlanabilmektedir.

Goriintiilerin hangi kategoriye ait oldugunun tanimlanmasi igin segili
bolgelerden cikarilan 6znitelik vektorlerinin siniflandirilmast saglanmalidir. Bu
kapsamda, her bir Oriintii iizerinde farkli smiflandirict modelleri kullanilarak
etiketleme isleminin uygulanmasi gerekmektedir. Literatiirde kullanilan bazi
smiflandiricilar ise ECOC (Error Correcting Output Codes) (Hata Diizelten Cikti
Kodlamasi) — SVM (Support Vector Machine) (Destek Vektér Makinesi), K-NN
(K-Nearest Neighbor) (K-En Yakin Komsu) Smiflandiricisi, CT (Classification
Tree) (Smiflandirma Agaci), PNN (Probabilistic Neural Network) (Olasiliksal Sinir
Aglar1), NB (Naive Bayes) ve RF (Random Forest), AdaBoost gibi modellerden
olusmaktadir.

[zleyen béliimlerde, bu smiflandiricilar hakkinda genel bilgi verilmektedir.

2.2.1 ECOC-SVM modeli

Goriintiiler ikiden fazla sinif icerdiginde ¢ok sinifl1 siniflandirma iglemi hata

diizelten ¢ikt1 kodlamasi (ECOC) modelinden yararlanilmaktadir.

ECOC, ¢ok sayida ikili siniflandiriciyt birlestirerek ¢ok sinifli siniflandirma
problemini ¢dzmeyi saglayan topluluk yontemidir. Ayrica, ikili siniflandiricilarin
genellestirme yetenegini iyilestiren genel bir ¢ercevedir (ali Bagheri et al., 2012;

Dietterich and Bakiri’den, 1995).

ECOC c¢ergevesi, kodlama ve kod ¢6zme asamalarindan olusmaktadir

(Zhong et al., 2017). Kodlama asamasinda verilerden ECOC matrisi tanimlanir,
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ikili simiflandiricilar ECOC modeline gore egitilir. Bu asamada, her bir smif i¢in n
uzunluklu kod kelimesi (codeword) tasarlanir. Kod kelimesinin her bir pozisyonu
verilen ikili problem i¢in sinif tiyeligini belirler (Escalera et al., 2011). Kod ¢6zme
asamasinda ise kod kelimesi ve ikili smiflandiricilarin ¢iktilar1 arasindaki
benzerlige dayali olarak test ornegine sinif etiketi atanmaktadir (Zhong et al., 2017).
En yaygin kod ¢dzme yontemlerinden birisi Hamming uzakligidir. Bu yontem,
tahmin vektorii ile kod kelimesi arasindaki minimum uzaklig1 arar (ali Bagheri et
al., 2012). ECOC matrisinde, {-1, 1} degerleri bulunmaktadir. Bu matris, Allwein
et al. (2000) tarafindan {-1,0,1} degerlerini igerecek sekilde genisletilmistir. Sifir
degeri smiflandiricinin egitimi agsamasindan ilgili siifin dikkate alinmadigim
gostermektedir. En yaygin kodlama tasarimlar1 bire karst bir (One Versus One)
(OVO), bire karst hepsi (One Versus All) (OVA), yogun ve seyrek kodlama

stratejileridir.

SVM, oriintii tanima ve regresyonda kullanilabilen, istatistiksel 6grenme
teorisine dayali egiticili 6grenme modelidir (Busuttil, 2003). Vapnik tarafindan ilk
olarak ortaya ¢ikarilmistir (Vapnik, 1979). SVM siiflandiricisy, girdi veya yliksek
boyutlu 6znitelik uzayinda karar sinirlarimi belirleyen karar hiperdiizlemi fikrine
dayalidir (Chamasemani and Singh, 2011). SVM 6grenme algoritmasi, pozitif ve
negatif sinifa ait egitim orneklerini ayiran en yliksek marjine (her smifin en yakin
noktasi arasindaki uzakligi maksimize eden) sahip hiperdiizlemi bulmay1 amaglar,
buna gore dogrusal fonksiyonlari olusturur. Egitilen SVM modeli, test 6rnekleri
iizerinde tahminleme yapmak amaciyla kullanilir. Algoritmanin, goriillmeyen
ornekler icin genellestirme yeteneginin de iyi olmasi beklenmektedir. Dogrusal
olmayan problemlerde ise veri egitim kiimesinin ayrilabilir oldugu daha yiiksek

boyutlu 6znitelik uzay1 ile eslenerek dogrusal siniflandirici ile ¢oziilebilir.

SVM, varsayillan olarak iki smifli siniflandirma problemleri ig¢in
tasarlanmigtir. ECOC c¢ercevesi, SVM’in ¢ok sayida sinif igeren problemlere

uyarlanmasi i¢in kullanilmistir.

2.2.2 K-NN smiflandiricisi
K-NN smiflandiricisi, bilinmeyen bir veriyi; Onceden bilinen veriler,

belirtilen uzaklik kriteri ve en yakin k komsu sayisina gore siniflandiran bir
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tekniktir. Ik olarak Cover and Hart (1967) tarafindan onerilmistir. Oriintii, nesne
ve olay tanima, makine 6grenmesi metin siniflandirma gibi alanlarda uygulanan
yiiksek diizeyde basit, etkili ve gecerli bir algoritmadir (Bhatia and Mantana, 2010).
K-NN, o6rnek tabanli ve parametrik olmayan tembel (lazy) 6grenme algoritmalari
arasinda en temel olanlardan biridir. Kullanimi ¢esitlendirmek ve iyilestirmek
amactyla ¢esitli en yakin komsu siniflandirici teknikleri gelistirilmistir. Agirlikli K-
NN, indirgenmis K-NN, bulanik K-NN vb (Bhatia and Mantana, 2010; Keller et al.,
1985).

K-NN algoritmasi, sundugu yapi ile kendi igerisinde birtakim avantajlari ve
dezavantajlar1 barindirmaktadir. Tembel 6grenme algoritmasi olmasi nedeniyle
basit ve kolay 6grenebilmesi, giiriiltiilii egitim verilerine karsi direngli olmasi,
egitim verileri genis olsa bile etkili calisabilmesi gibi avantajlari icermektedir. Buna
karsi, k komsu sayina gore egilimli olmasi, 6rnek ve 6znitelik sayisina bagli olarak
hesaplama karmagikliginin artmasi, bellek gereksiniminin yiiksek olmasi, tembel
O0grenme algoritmasi olmasi nedeniyle bilinmeyen veriler lizerinde yavas ¢aligmast,
smiflarla iligkisiz Oznitelikler kullanildiginda kolaylikla istenilen sonuglardan
sapabilmesi gibi dezavantajlar1 da bulundurmaktadir (Bhatia and Mantana, 2010).

K-NN algoritmasinin basariminda, k parametresi disinda kullanilan uzaklik
kriteri ve 6znitelikler de etkilidir. Oznitelik secimi yapilarak siniflandiriciya uygun
Ozniteliklerin se¢ilmesiyle, iligkisiz 6zniteliklerin sistemden ¢ikarilmasi basarimi
artiracaktir. K-NN i¢in en ¢ok kullanilan k degerlerinden birisi 1°dir. k degeri
yiikseldikge islem yiikii ve dikkate alinan 6rnek sayisi artacaktir. Uzaklik olgiitii
olarak ise Manhattan uzakligi, Oklid uzakligi, Minkowski uzaklig1 gibi kriterler
uygulanmaktadir.

2.2.3 Smflandirma agaci

Smiflandirma agact bir tiir karar agact (Decision Tree) (DT) olup, veri
uzaymin Ozyinelemeli olarak boliimlenmesiyle her bir veri tlirline uygun smif
etiketi atanmasi saglanir (Loh, 2011; Ishwaran and Rao, 2018). Siniflandirma agac1
3 tiir diglim icermektedir:

Kok diiglimii, tiim verileri igeren agacin en iist diiglimiidiir. B6lme diigiimii,
veriyi bir altgruba atayan diiglimdiir. Terminal diiglim ise son karar1 (¢iktiy1) temsil

etmektedir (Ishwaran and Rao, 2018).
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Karar agaglari, smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilan parametrik
olmayan bir egiticili 6grenme yontemidir (Scikit-learn, 2018). DT, en yaygin olarak
kullanilan veri madenciligi ve makine Ogrenmesi modellerinden birisidir.
Ozniteliklerden ¢ikarilan karar kurallari ile siniflandirma modeli olusturulur.

DT, karmasik karar verme siirecini basit kararlarin birlesiminden olusan
stirece ayirarak daha ve kolay anlasilabilir ¢oziimler sunar. DT nin gorsellestirmesi
kolaydir. DT’de, karar kurallar1 ¢ikarmak icin kullanilan yaklasimlar basarilidir
(Kingsford and Salzberg, 2008). DT, niimerik ve kategorik degerleri isleme
konusunda yeterince esnek olup eksik 6znitelige sahip verilerle de ¢alisabilmektedir
(Kingsford and Salzberg, 2008). Bir kez DT olusturuldugunda yeni verileri
kolaylikla siniflandirabilmektedir. DT, ikiden fazla sinif etiketi iceren problemleri
desteklemektedir. Fakat verideki kiiciik degisikliklere karsi hassastir, bu durum
olusturulan agagcta biiyiik capli degisikliklere sebep olabilmektedir (Kingsford and
Salzberg, 2008). Ayrica, karmasik agaglar olusabilmekte bu durum modelin
genellestirme yetenegini diisiirmektedir. Bunun i¢in budama, bir yaprak diigiimii
icin gereken en kiigiik 6rnek sayisi, agacin en yiiksek derinligini ayarlamak gibi
birtakim islemler uygulanarak bu problem ¢oziilmeye calisilmaktadir (Scikit-learn,
2018).

2.2.4 Olasiliksal sinir ag1

Olasiliksal sinir agi, radyal tabanli fonksiyonu bulunan, siniflandirma
problemlerinde, Oriintli tanimada, dogrusal olmayan eslemede ve sinif iiyelik
olasiliklarinin tahminlenmesinde kullanilan bir sinir ag1 modelidir (Specht, 1992).
Specht (1988) tarafindan onerilmistir. Ileribeslemeli bir yapiya sahiptir. PNN,
orneklerden tek geciste hizli bir bigimde 6grenerek asimptotik olarak Bayes optimal
karar siirlarina ulagmaktadir (Specht, 1992). En 6nemli dezavantaji, her bir egitim
Oriintiisli i¢in bir diiglim veya néron gerektirmesidir. Bu durumun oniine gecmek
amaciyla ¢esitli kiimeleme teknikleri 6nerilmistir (Specht, 1992).

PNN; girdi, &riintii, toplama ve ¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadir. Ornek
PNN vyapisina iliskin goriintii Sekil 2.5’te gosterilmektedir. Girdi katmani, girdi
vektoriinlin 6zniteliklerini temsil eden n adet diigiimden meydana gelmektedir.
Oriintii katmani verisetinin kardinalitesi boyutunda noron igermektedir. Bu
ndronlar, radyal tabanli fonksiyonlar tarafindan aktif edilmektedir (Kusy and

Zajdel, 2015). Bu noronlar, toplama katmaninin girdisini olusturmaktadir. Cikti
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katmani ise tiim toplama katmani néronlarinin ¢iktisini dikkate alarak ve Bayes
teoremine uygun olarak ilgili vektoriin kategorisini belirler (Kusy and Zajdel,

2015).

Sekil 2.5 Ornek PNN yapis1 (Specht, 1992).

2.2.5 Naive bayes simiflandirici

Naive Bayes siniflandirici, Bayes teoremini uygulayarak olasiliksal
siiflandirma islemini gergeklestirir. Bu modelde, 6zniteliklerin verilen sinifta
istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayilir. Oriintii tanima, makine dgrenmesi
gibi c¢ok sayida alanda, kolay Ogrenebilmesi ve yiiksek dogruluk oram ile
siniflandirmas1 nedeniyle kullanilan etkili bir smiflandiricidir. Bu modelde,
Oznitelikler bagimsiz olmadiginda smiflandirma dogruluk orani diismektedir.
Ayrica, NB parametrik olmayan siirekli 6zniteliklerle ilgilenmez (Martinez-Arroyo
and Sucar, 20006).

2.2.6 Random forest modeli

Random Forest, ¢cok sayida siniflandirma agacinin egitim kiimesi iizerinde
yerine koymali bicimde rastgele sayida Orneklerinin alinmasiyla egitilen
simiflandirma modellerinden olugmaktadir. RF, her bir diiglimde bdliimlemeyi
belirlemek i¢in 6zniteliklerin rastgele se¢cimini kullanir (Breiman, 2001). Breiman
(2001)’e gore, rastgele Ozniteliklerin segilmesi siniflandirma dogruluk oranini
artirirken, verinin giiriiltiilere kars1 hassasiyetini azaltir ve 6znitelikler arasindaki

korelasyonu en aza indirger (Fraiwan et al., 2012). RF, 2001 yilinda Leo Breiman
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tarafindan gelistirilmistir (Breiman, 2001). RF simiflandiricisi, Bagging topluluk
ogrenme algoritmalarina 6rnek olarak gosterilebilir. Topluluk 6grenme yontemleri,
cok sayida siniflandirict modellerini birlestirerek, sadece bir simiflandirict
kullannrmina gore daha gii¢lii modeller ve yiiksek basarimli sonuglar elde etmeyi

amaclayan algoritmalardir.

RF algoritmasinda, test kiimesindeki veriler, olusturulan agaclarin oylari
arasinda en ¢ok oyu alan smifa atanmaktadir. RF, biiyiik verisetlerinde ve yiiksek
boyutlu 6zniteliklerde, Bagging ve Boosting yontemlerine goére daha etkili
caligabilmekte ve daha iyi sonuglar verebilmekte, basit ve kolay bir bigimde
paralellestirilebilmekte, aykirt durum ve giiriiltiilere kars1 direngli olabilmektedir

(Breiman, 2001).

2.2.7 AdaBoost Smiflandiricisi

AdaBoost algoritmasi, Adaptive boosting’in kisaltilmis hali olup bir
topluluk smiflandiricisi ve boosting makine 6grenme algoritmasidir. Hizli
yakinsama ve kolay gerceklestirme 6zelligine sahiptir (Wang, 2012). Boosting
algoritmalari, ¢ok sayida nispeten zayif ve dogru olmayan kurallar1 birlestirerek,
son derece yiiksek dogruluk oranli bir tahminleme kurali olusturmaya dayali bir
makine 6grenmesi yaklasimi olarak tanimlanmaktadir (Schapire, 2013). AdaBoost
ilk olarak Freund ve Schapire tarafindan tasarlanmis olup, literatiirde ¢esitli
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Freund and Schapire, 1997). AdaBoost
algoritmasinda, her bir iterasyonda yanlis siniflandirilan egitim seti 6rneklerinin
agirliklan artirilarak bu 6rnekler i¢in modelin 6grenmesi saglanir. Ayrica, dogru

siiflandirilan 6rneklerin agirliklar: da azaltilir (Wang, 2012).

2.3 Derin Ogrenme

2.3.1 Derin 6grenme nedir?

Derin 6grenme, verinin ¢ok diizeyli temsili ile soyutlamasini 6grenmeye
dayanan makine 6grenmesi algoritmalaridir (Goodfellow et al., 2016). Ayrica bir
temsil 0grenme yontemidir. Geleneksel makine 6grenmesindeki veri temsilinin
miihendislik ve alan uzmanlig1 gerektirmesinin yerine, derin 6grenme ile hiyerarsik

olarak daha soyut Ozniteliklerin otomatik olarak kesfi saglanmaktadir (Sekil 2.6).
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Derin 6grenme son yillarda 6zellikler bilgisayarli gorii ve goriintii siniflandirma

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir ve basarili sonuglar vermektedir.

Cikf
Cikti Cikt1 Ozniteliklerden
) ) Esleme
o J " Daha soyut
Cikti Ozniteliklerde: Ozniteliklerden| Sznitelikleri
i Esleme Esleme iceren ek
katmanlar
Elle Elle . Bagt
Tasarlannus Tasarlannns Oznitelikler o fltSIlikl
Program Oznitelikler e
Girdi Girdi Girdi Girdi
Kural Tabanh  Klasik Makine _Derin
Sistemler Ogrenmesi Ogrenme
Temsil Ogrenme

Sekil 2.6: Farkli yapay zeka sistemlerinin iligkilerinin karsilastirilmasini gosteren akis ¢izelgesi

(Goodfellow et al., 2016)

2.3.2 Derin 6grenme modelleri

Evrisimsel sinir aglari, tekrarlayan sinir aglari (recurrent neural networks),
kisithh Boltzman makinesi (restricted Boltzmann machine), otokodlayicilar

(autoencoders) gibi ¢esitli derin 6grenme modelleri literatiirde kullanilmaktadir.

Derin 6grenme modelinin 6rneklenmesi Sekil 2.7°de sunulmaktadir. Girdi
goriintlilerinin piksel degerlerini dogrudan nesne etiketiyle iliskilendirmek zordur.

Bu nedenle, Sekil 2.7°deki gibi piksel degerlerinden nesne etiketlerine, modelin
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farkli katmanlar1 tarafindan bir dizi hiyerarsik basit esleme yoluyla islemler
yapilarak ve bu islemler alt parcalara ayrilarak problem ¢oziilmektedir. flk olarak
komsu pikselleri karsilagtirarak kenarlari, ardindan kenar topluluklarindan dis
hatlar1 ve koseleri, daha sonra belli bir nesne ve pargasi ile son olarak nesne sinifi

tespit edilmektedir (Goodfellow et al., 2016).

Cikn
{(Nesne Kimligi)

3. gizli katman
{Nesne parcalary)

2. gizli katman
{Kigeler ve
dis hatlar)

1. gizli katman
{kenarlar)

Girinir katman
Girdi pikselleri)

Sekil 2.7: Derin 6grenme modelinin 6rneklenmesi (Goodfellow et al., 2016)

2.3.3 Evrisimsel sinir aglar

Evrisimsel sinir aglar1 (convolutional neural network) (CNN), gorsel
sistemin yapisindan esinlenerek gelistirilen bir derin sinir agidir (Bengio, 2009).
Ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin mimarisel bir uzantisidir. Bir
baska tanimla CNN modelleri, 6zellikle 2 boyutlu veriler olan goriintiiler ve
videolar i¢in tasarlanmis ¢ok katmanli sinir aglar1 ailesidir (Arel et al., 2010).
Goriintli ve ses tanima uygulamalarinda, bilgisayarl gorii alaninda, siniflandirma

islemlerinde yaygin ve etkili bigimde kullanilmaktadir.
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CNN kavraminin ortaya g¢ikmasinda zaman gecikmeli sinir aglarindan
(Time Delay Neural Networks) (TDNN) esinlenilmistir. TDNN’de zamansal
boyutta agirliklar paylasildigi i¢in hesaplama gereksiniminin indirgenmesine yol
acmaktadir (Liu et al., 2017). Benzer bigimde CNN modellerinde de genel matris
carpimi yerine evrigim islemi uygulanarak agirliklarin sayis1 ve agin karmasiklig

azaltilmaktadir (Liu et al., 2017).

CNN modelleri, evrisim, havuzlama ve tam baglantili temel katmanlardan
olusmaktadir. Genel bir CNN mimarisinin yapist Sekil 2.8’de gosterilmektedir.
Sekil 2.8’e gore girdi goriintiisii filtreler kullanilarak evrisim katmaninda 6znitelik
haritalart ¢ikartilmaktadir. Ardindan havuzlama katmaninda o6znitelik boyutu
indirgenerek Oznitelikler tagima islemlerine karsi degismez hale getirilmekte,
Oznitelik soyutlulugu artirllmaktadir. Tam baglantili katmanlarda hiyerarsik olarak

Oznitelikler elde edilebilmektedir.

= ] — Kopek
° o
o % o — Kisi
o o
o o | — .
5 5 Kedi
— seu > |: ] I—
—————— 1>H o o

o ° — Kus
o o

Evrisim Maks. Havuzlama ) o == Bahk
o o
— e — Tilki

' J  —"
Evrisim Katmanlar: + Havuzlama Katmanlar Tam Baglantih
Katman

Sekil 2.8: Genel bir CNN mimarisi érnegi (Guo et al., 2016)

CNN modellerinin sematik yapis1 Sekil 2.9’da ve kavramsal yapist Sekil
2.10’da gosterilmektedir. Sekil 2.10’da yer alan c¢ katmani evrisim, s katmani

altornekleme katmanini temsil etmektedir.
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C3 oznitelik
haritalan
C1 oznitelik haritalar:
$2 éznitelik S4hiimitel|ik C5 éznitelik haritalar:
N aritalar:
Girdi haritalar e i Ciktr
s W — -1 = 0
S _ i —— S o
Evrisim Altérnekleme Evrigim Altérnekleme Tam baglanti Ty paglant:
Sekil 2.9: CNN modellerinin sematik yapisi (Liu et al., 2017).
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Sekil 2.10: CNN modellerinin kavramsal yapisi (Liu et al., 2017).

CNN’ler, veri Onisleme gereksinimlerini minimize etmek i¢in Onerilen
modellerden birisidir. Ayrica, CNN modelleri biiyiik veri setleri tizerinde hiyerarsik
olarak oznitelikleri 6grenebilme konusunda etkilidir. CNN modelleriyle elde edilen
Oznitelikler, manuel olarak ¢ikartilan Ozniteliklere gore daha etkili sonuglar

verebilmektedir.
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3.  OZNITELIK CIKARMA VE SECIMI

Bu boliimde, oriintii tanima ve makine 6grenmesi alanlarinda kullanilan
oznitelik ¢ikarma ve se¢imi hakkinda bilgi verilmektedir. Oznitelik ¢ikarma ve
secim asamalarinda uygulanan yontemler alt bolimlerde ayrintili olarak

acgiklanmaktadir.
3.1  Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma, girdi verisinin boyutunu ve gerekli kaynaklarin sayisini
azaltmak amaciyla uygulanan, oriintli tanima, goriintii isleme gibi alanlarda siklikla
kullanilan bir islemdir. Gorilintiiler iizerinde anlamli, 6z bilgilerin ¢ikarilmasini
saglayan islemleri igermektedir. Oznitelikler; sekil, renk ve doku bilgisine dayali
olarak cikartilabilmektedir.

Sekil bilgisi, goriintiiniin i¢erigini tanimlayan en temel ve 6nemli 6zellikleri
icermektedir. Sekil bilgisine dayal 6znitelikler, seklin ayirt edici 6zelliklerini
kullanarak sekli tanimlamak i¢in kullanilir. Bu 6znitelikler, sadece dis hat bilgisinin
kullanildig1r dis hat tabanli ve seklin tiim bdolgesinin kullanildig1 bolge tabanli
Oznitelikler olmak iizere iki alt gruba ayrilmaktadir (Kunaver and Tasic, 2005;
Zhang and Lu, 2004). Fourier tanimlayicilar dis hat tabanli 6znitelikler, momentler
ise bolge tabanli 6znitelikler kapsaminda ele alinmaktadir. Seklin alt parcalara
boliinme durumuna gore de dis hat tabanli ve bdlge tabanli 6znitelikler, global
(stirekli) ya da yapisal (ayrik) yaklasimlar ile modellenebilmektedir (Zhang and Lu,
2004). Global yaklasimlar i¢in c¢evre, digsmerkezlilik, dairesellik, Fourier
tanimlayicilar, 6lgek uzayr tanimlayicilart ve dalgacik tanimlayicilari, yapisal
yaklasimlar i¢in ise B-Spline, zincir kodu Ornekleri gibi 0Oznitelikler
kullanilmaktadir (Zhang and Lu, 2004).

Renge dayali oznitelikler de belli bir renk uzay1 ya da modeline gore
tanimlanmaktadir. Literatlirde RGB, LUV, HSV ve HMMD gibi c¢esitli renk
modelleri bulunmaktadir. Belirtilen renk modeline gore renk histogrami, renk
momentleri, renk uyum vektorii, renk korelogrami gibi Oznitelikler
kullanilmaktadir (Tian, 2013).

Doku analizi kapsaminda birinci dereceden, ikinci dereceden veya daha
yiiksek dereceden istatistiksel bilgiler kullanilarak dokusal o6znitelikler

¢ikarilabilmektedir (Theodoridis and Koutroumbas, 2009). Dokusal o6znitelikler
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kapsaminda es-olusum matrisleri, enerji filtreleri, Gabor filtresi, dalgacik
doniigiimii gibi yaklagimlar kullanilmaktadir (Ruiz et al., 2004, Haralick et al.,
1973).

Alt boliimlerde, sekil ve doku bilgisine dayali 6znitelikler ayrintili bigimde
anlatilmaktadir.

3.1.1 Sekil bilgisine dayah éznitelikler

Sekil bilgisine dayali Oznitelikler, ilgilenilen goriintii bolgesini diger
gorlintiilerden ayirt edebilmek i¢in sekil bilgisini kullanir. Geometrik ya da
morfolojik Oznitelikler olarak da adlandirilmaktadir. Sekil bilgisine bagli olarak
cikarilan oransal ve 6zgiin 6znitelikler de bu boliimde agiklanmaktadir.

Alan (Area)

Goriintli bolgesinin i¢indeki toplam piksel sayisi olarak tanimlanir. Skaler
bir degerdir. A ile gosterilir (MathWorks Inc., 2017). ilgi bdlgesinin biiyiikliigiinii
dikkate alarak, siiflandirmada esik degerinin belirlenmesine yardimci olan bir
Ozniteliktir.

Disbiikey alan (Convex area)

Goriintii bolgesini iceren en kiigiik boyutlu digbiikey kabugun alanini temsil
eder (MathWorks Inc., 2017). Skaler bir degerdir. Ca ile gosterilir. {lgi bolgesinin
biliyiikliigiinii ve sinirlarin1 dikkate alarak elde edilen disbiikey kabugun alani,
siiflandirmada esik degerinin belirlenmesine yardimci olan bir 6zniteliktir.

Esdeger cap (Equivalent diameter)

Goriintli bolgesi ile ayni alana sahip dairenin ¢apini belirtir (MathWorks
Inc., 2017). Skaler bir degerdir. Eqd ile gosterilir. Goriintiiniin ilgi boélgesinin
biiytikliigiinii dikkate alarak, siniflandirmada elde edilen ayn1 alanl daire i¢in esik
degerinin belirlenmesine yardime1 olan bir 6zniteliktir.

Ana (biiviik) eksen uzunlugu (Major axis length)

Elipsler icin merkezlerinden gecen en uzun kirisin uzunlugu olarak
tamimlanmaktadir. Bir bagka ifadeyle, ilgilenilen goriintiiniin bolgesiyle ayni
normalize edilmis ikinci merkezi momente sahip elipsin ana eksen uzunlugunu
temsil eder (MathWorks Inc., 2017). Skaler bir degerdir. Mj ile gosterilir.

Goriintiiniin seklini dikkate alarak, siniflandirmada esik degerini belirlemeyi saglar.
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Kiiciik (ikincil) eksen uzunlugu (Minor axis length)

Elipsler i¢in merkezlerinden, ana eksene dik yonde gecen kisa kirisin
uzunlugu olarak tanimlanmaktadir. Bir bagka ifadeyle, ilgilenilen goriintii
bolgesiyle ayni normalize edilmis ikinci merkezi momente sahip elipsin kiigiik
eksen uzunlugunu temsil eder (MathWorks Inc., 2017). Skaler bir degerdir. Mn ile
gosterilir. Gorilintiiniin  gseklini dikkate alarak, smiflandirmada esik degerini
belirlemeyi saglar.

Cevre uzunlugu (Perimeter)

I1gi bolgesinin sinirlar1 etrafindaki uzakligi belirtir (MathWorks Inc., 2017).
Skaler bir degerdir. P ile gosterilir.

Dismerkezlilik (Eccentricity)

Ilgi bolgesiyle ayn1 ikinci momente sahip elipsin dismerkezliligini belirten
degerdir. Bu deger, elipsde odaklar arasindaki uzakligin (Foci) ana eksen uzunluk
degeri oranina esittir. (MathWorks Inc., 2017). Skaler bir degerdir. Degeri 0 ile 1
arasinda degigmektedir. Ec ile gosterilir. Digsmerkezlilik denklemi Esitlik 3.1°de
ifade edilmektedir.

_ Foci
Mj

Ec

3.1)

Bicim katsayisi (Form factor)

Ilgi bolgesi ile daire arasindaki farki tanimlamak i¢in kullanilir (Wu et al.,
2007a). F ile gosterilir. Bigim katsayis1 denklemi Esitlik 3.2’de ifade edilmektedir.
47[14R0[

P2

ROI

F= (3.2)

Aror lgi bolgesinin alani; Proy ilgi bolgesinin ¢evresi olmak iizere.

ikincil eksen uzunlugunun ana eksen uzunluguna oram

Ilgi bolgesinin kisa eksen uzunlugunun ana eksen uzunlugu oram olarak

ifade edilir. Mny ile gosterilir. Bu oran, Esitlik 3.3’te ifade edilmektedir.

M, ==X (3.3)

Disbiikey kabugun cevresinin secilen bolge cevresine orani

Ilgi bolgesinin digbiikey kabugunun g¢evresinin, ilgi bdlgesinin gevresine
oranini temsil eder (Ulutiirk and Ugur, 2012). Rcnr ile gosterilir. Bu oran, Esitlik

3.4’te ifade edilmektedir.
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P
R. =_-cH 3.4)
CHR Py

Pcn ilgi bolgesinin digbiikey kabugunun ¢evresi, Prorilgi bolgesinin ¢evresi olmak
uzere.

Dikdortgensellik (Rectangularity)

Ilgi bolgesinin dikdortgene benzeyisini belirten bir degerdir (Yang et al.,
2008). Bu oran, ilgi bolgesinin alaninin, ilgi bdlgesinin ana eksen ve ikincil eksen
uzunluklarinin ¢arpimina bdliinmesi sonucu elde edilen degere esittir. R ile
gosterilir. Dikdortgensellik denklemi Esitlik 3.5°te ifade edilmektedir.

R=—hor (3.5)
Mj* Mn |

Kapsam (Extent)

Ilgi bolgesinin alammnin, ilgi bolgesini kusatan minimum smirh
dikdortgensel bolgenin alan degerine oranimi belirtir (MathWorks Inc., 2017).
Skaler bir degerdir. E ile gosterilir. Kapsam denklemi Esitlik 3.6’da ifade
edilmektedir.

E= Aror 3.6)
AMBB
Awmgg ilgi bolgesini kusatan minimum sinirl dikdortgensel bolgenin alant olmak
iizere.

Katilik (Solidity)

Ilgi bolgesinin disbiikey veya icbiikey olma derecesini gdsteren bir degerdir
(Yang et al., 2008). Ilgi bolgesinin alaninin, ilgi bolgesini kusatan disbiikey
kabugun alan degerine bdliimiine esittir. S ile gosterilir. Katilik denklemi Esitlik

3.7’de ifade edilmektedir.

5= a0 3.7)
ACH

Acn 1lgi bolgesini kusatan digbiikey kabugun alani1 olmak {izere.

Cevre uzunlugunun ana eksen uzunluguna orani

Ilgi bélgesinin gevre uzunlugunun, ana eksen uzunluguna oranidir (Ulutiirk

and Ugur, 2012). Rpwmy ile gosterilir. Bu oran Esitlik 3.8°de ifade edilmektedir.

P
Ry = 5% 3.8
PMJ M] ( )
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Merkez noktasina gore ikive avrilmis goriintiilerden tiiretilen

oznitelikler

Merkez noktasina gore ikiye ayrilmis goriintiilerden ¢esitli oransal,
geometrik oznitelikler ¢ikartilmistir. Bu 6znitelikler su sekilde agiklanabilir:

Alan oram

Sol parga goriintiisiiniin alaninin sag par¢a goriintlisiiniin alanina oranini
belirten degerdir (Ulutiirk and Ugur, 2012). Ra ile gosterilir. Bu oran, Esitlik 3.9°da
ifade edilmektedir.

A
R =L 3.9
vy (3.9
AL sol parga goriintiisliniin alani, Ar sag parca goriintiisiiniin alan1 olmak iizere.

Kapsam orani

Sol parca goriintiisiiniin kapsaminin sag parg¢a goriintiisiiniin kapsamina
oranini belirten degerdir (Ulutiirk and Ugur, 2012). Rk ile gosterilir. Bu oran, Esitlik
3.10°da ifade edilmektedir.

R, ==L (3.10)

EL sol parca goriintiisiinlin kapsami, Er sag parca goriintiisiiniin kapsami olmak
uzere.

Katilik orami

Sol parca goriintiisiiniin katilifinin sag par¢a gorilintlisiiniin katiliina
oranini belirten degerdir (Ulutiirk, 2012). Rs ile gosterilir. Bu oran, Esitlik 3.11°de
ifade edilmektedir.

S
R, =—t 3.11
s (3.11)

St sol parca goriintiisiiniin katilig1, Sr sag parca goriintiistiniin katilig1 olmak iizere.
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Merkez noktasina gore ikiyve ayrilmis goriintiilerden tiiretilen 6zgiin

oznitelikler

Ana eksen uzunlugu orani

Sol par¢a goriintiisiiniin ana eksen uzunlugunun sag parca goriintiisliniin ana
eksen uzunluguna oranini belirten degerdir. Rwmy ile gosterilir. Bu oran, Esitlik

3.12°de ifade edilmektedir.
Ry, =—= (3.12)

Mj1 sol parca goriintiisiiniin ana eksen uzunlugu, Mjr sag parca goriintiisiinlin ana
eksen uzunlugu olmak iizere.

Kisa eksen uzunlugu orani

Sol parga goriintiisiiniin kisa eksen uzunlugunun sag parga goriintiisiiniin
kisa eksen uzunluguna oranini belirten degerdir. Rmn ile gosterilir. Bu oran, Esitlik
3.13’te ifade edilmektedir.

_Mn,
Mn,

Ry (3.13)

Mny sol parga goriintiisiiniin kisa eksen uzunlugu, Mngr sag par¢a goriintiisiiniin kisa
eksen uzunlugu olmak iizere.

Cevre orani

Sol parga goriintiisiiniin ¢evresinin sag parca goriintiisiiniin ¢evresine
oranini belirten degerdir. Rp ile gosterilir. Bu oran, Esitlik 3.14’te ifade

edilmektedir.
P
R, =+ 3.14
"~ p (3.14)

PL sol parca goriintiisiinlin ana eksen uzunlugu, Pr sag parca goriintiisiiniin ana
eksen uzunlugu olmak iizere.

Dismerkezlilik orani

Sol parga goriintiisiiniin dis merkezliliginin sag parca gorintiisiiniin dis
merkezliligine oranini belirten degerdir. Rec ile gosterilir. Bu oran, Esitlik 3.15°te
ifade edilmektedir.

— ECL
Ec,

Rye (3.15)
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Ecr sol par¢a gorilntiisiiniin dis merkezliligi, Ecr sag parca goriintiisiiniin dis
merkezliligi olmak iizere.

Hu momentleri

Moment degismezleri, Oriintii tanima ve smiflandirma problemlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Hu momentleri tasima, dondiirme ve Olgekleme
islemlerinden bagimsiz olarak elde edilen skaler nicelikler, bolgesel dzniteliklerdir
(Tasc1, 2013). Hu tarafindan 1962 yilinda 7 farklt moment tanimlanmistir. Bu
momentler arasinda 7. Moment ¢arpikliga kars1 da degismezdir. Carpikliga karsi
degismez olmasi ayna goriintiilerin ayirt edilmesinde yararhidir (Hu, 1962). Hu
momentleri Oriintli tanima problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. 2 boyutlu
stirekli f(x,y) fonksiyonu i¢in r = p + q dereceli geometrik moment Esitlik 3.16’daki
gibi tanimlanmaktadir (Tasc1, 2013; Huang and Leng, 2010; Flusser et al., 2009).

o0 00

M, = [ [x?y9f(x,y)dxdy
p,q=0,12,.. 3.16)

Esitlik 3.31 gri tonlamali goriintiiye uyarlandiginda, goriintiiniin momenti
elde edilmektedir. Goriintiiniin momentine iliskin denklem, Esitlik 3.17’de
gosterilmistir.

Mij = T2y X'y 1(x,y) (3.17)

Hu momentlerinden 7 adet 6znitelik ¢ikartilabilmektedir. Hu momentlerinin

denklemleri Esitlik 3.18’de gosterilmektedir (Hu, 1962).
& =10+ 1oy (3.18)
@, = (11,0 —1102)" + 4107,
@ = (1130 = 31,)" + 31y, —1103)°
@y = (10 +102)" + (11 +1003)°

@5 = (N30 —317,,) + (775 + 7712)[(7730 + 7712)2 =317, + 7703)2]+
(175, +103)(B1751 — 143 )[3(7730 +7712)2 -1y +7703)2]

B = (1129 —Nn) + [(7730 + 7712)2 — (121 + M3 )2 +417,, (M50 + 17, (17, + 7703)]

@, = (31, —1103) (7750 + 7712)[(7730 + 7712)2 =307, + 7703)2]
= (1730 = 31m,,)(17,, + 7703)[3(7730 + 7712)2 = (1, + 7703)2]

nij normalize edilmis merkezi moment olmak iizere.
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Fourier tanimlavicilari

Fourier tanimlayicilarinda, xy diizleminde sekilde yer alan K adet sinir
noktast ((Xo0,yo0), (X1,y1), (X2,¥2), (Xk-1,yk-1) koordinat ¢iftleri) x(k) = xx ve y(k) = yx
olarak ifade edilebilir. Bu notasyonla simirlar k =0, 1, 2, ..., K-1 degerleri i¢in s(k)
= [x(k), y(k)] bigiminde temsil edilebilir ve her bir koordinat ¢iftik=0, 1, 2, ..., K-
1 degerleri icin Esitlik 3.19°daki karmasik say1 gibi iglem goriir (Gonzalez and
Woods, 2002). Bu temsil ile 2 boyutlu temsil tek boyuta indirgenmektedir.

s(k) = x(k) + jy(k) (3.19)
s(k)’nin ayrik Fourier doniisiimii (Discrete Fourier Transform) (DFT) ,u=0, 1, 2,
..., K-1 degerleri icin Esitlik 3.20’deki gibi temsil edilmektedir (Gonzalez and
Woods, 2002).

K-1

iZs(k) e ™ (3.20)
](Vk=0

a(u) =
a(u)’nun  karmasik  katsayilar1  sinirin Fourier tanimlayicilart  olarak
adlandirilmaktadir. Ters Fourier doniistimiiniin katsayilar1 ile s(k) fonksiyonu k =
0, 1, 2, ..., K-1 degerleri i¢in Esitlik 3.21°deki gibi eski haline getirilebilir
(Gonzalez and Woods, 2002).

K-1 )
stky=> a() ™" (3.21)
u=0
Tiim Fourier katsayilar1 yerine ilk P katsayr kullanarak da Esitlik 3.22°deki gibi
yaklagim yapilabilmektedir. Bu durumda, P degeri kiiciildiik¢e sinirlar iizerinde
daha fazla ayrint1 kayb1 olusacaktir. Yiiksek frekansl bilesenler ince ayrintilardan
sorumlu iken, diisiik frekansli bilesenler global sekli belirlemek i¢in

kullanilmaktadir (Gonzalez and Woods, 2002).

A P-1 )
stky=> a() ™" (3.22)
u=0
Fourier tanimlayicilar1 dogrudan baslangi¢ noktasi, tasima, dondiirme ve
Olcekleme islemlerinden bagimsiz degildir. Bu tiir doniisiimlere kars1 degismezlik
saglamak amaciyla tanimlayicilar iizerinde birtakim basit donilisiim iglemleri

gerceklestirilmelidir (Gonzalez and Woods, 2002).
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Zernike momentleri

Zernike polinomlart ilk olarak 1934 yilinda Zernike tarafindan Onerilmistir. n
dereceli ve 1 tekrarlamali karmasik Zernike moment Esitlik 3.23’teki gibi
tanimlanmaktadir (Teh and Chin, 1988). Bu momentler oldukg¢a popiiler ve
kullanisli olup, giiriiltiiye dayaniklilik, bilgi fazlaligi ve yeniden yapilandirma
kabiliyeti agisindan alternatiflerden daha 1iyi performans sergilemektedir

(Shutler’den, 2002; Teh and Chin, 1988).

n

Anl =
T

1 TT v.,(r.0)']. £ (rcosO,rsind) r dr a6 (3.23)
00
n=0,1,2,...,00 olmak iizere, * sembolii karmasik eslenigi gostermek iizere, |1 pozitif
veya negatif tamsay1 degerlerini Esitlik 3.24’teki kosula gore almak iizere,
n—|l|=¢ift ve [l|<n olmak iizere. (3.24)
Zernike polinomlari ise Esitlik 3.25°deki gibidir. Bu polinomlar, x> + y? <I birim
disk iizerinde ortogonal karmasik degerli fonksiyon kiimesidir (Teh and Chin’den,
1988; Born and Wolf, 1975).
v, (x,y) =V, (rcos@,rsin@) =R, (r)e"’ (3.25)
Rui(r) ise Esitlik 3.26’daki gibi tanimlanmak tizere (Teh and Chin, 1988),

(/2 (n-s)!

R, (r)= Z(_l)s _ S Z Bn\zw (3.26)
pr { i J'( l ]' S
sllhn+——s|in———s5|! n—k=ift
2 2

3.1.2 Doku bilgisine dayah 6znitelikler

Dokular; parlaklik, renk, boyut gibi 6zellikleri bulunan, alt oriintiilerden
olusan karmagsik gorsel Oriintiiler olarak tanimlanmaktadir ve goriintiideki
benzerliklerin gruplanmasi olarak kabul edilmektedir (Materka and Strzelecki,
1998; Rosenfeld and Kak’dan, 1982).

Doku analizi kapsaminda kullanilan yaklagimlar yapisal, istatistiksel,
model tabanh ve doniisiim yontemleri olmak lizere 4 siifa ayrilmaktadir
(Materka and Strzelecki, 1998). Yapisal yontemlerde, doku iyi tanimlanmig
ilkellerle (mikrodoku) ve bu ilkellerin uzaysal diizenlemelerinin hiyerarsisi
(makrodoku) ile temsil edilir (Materka and Strzelecki, 1998; Haralick’den, 1979;
Levine’den, 1985). Bu yaklagimda, gOriintliiniin iyi bir sembolik tanim
saglanmaktadir fakat elde edilen 6znitelikler analiz gérevlerinden ziyade sentez

gorevleri icin daha kullanishidir (Materka and Strzelecki, 1998).
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Materka and Strzelecki (1998), istatistiksel yontemlerin, dokunun
hiyerarsik yapisim1 agikca anlamaya c¢alismadigini, bunun yerine dokuyu;
goriintlinlin gri diizeyleri arasindaki iliskileri ve dagilimlar1 yoneten deterministik
olmayan oOzellikleri tarafindan dolayli olarak temsil ettigini sOylemektedir.
Srinivasan and Shobha (2008)’e gore, yerel 6zniteligi tanimlayan piksel sayisina
bagimli olarak, istatistiksel yontemler kendi iclerinde birinci dereceden, ikinci
dereceden veya daha yiiksek dereceden olmak {iizere gruplara ayrilmakta ve
istatistiksel, dokusal  Oznitelikler ¢ikarilabilmektedir  (Theodoridis and
Koutroumbas, 2009).

Materka and Strzelecki (1998)’e gore, model tabanh doku analizinde
fraktal ve stokastik model kullanilarak, goriintii dokusunun tiretken goriintii modeli
ve stokastik modeliyle yorumlanmasi saglanmaktadir (Cross and Jain, 1983;
Pentland, 1984; Chellappa and Chatterjee, 1985; Derin and Elliott, 1987;
Manjunath and Chellappa, 1991; Strzelecki and Materka, 1997).

Materka and Strzelecki (1998); Fourier, Gabor, dalgacik (wavelet) gibi
doniisiim yontemleri ile goriintii, koordinat sistemi dokunun 6zellikleriyle iligkili
olan (frekans ve biiyiikliik gibi) bir uzayda temsil edildigini belirtmektedir.

Doku bilgisine dayali oznitelikler, ilgilenilen goriintii bolgesini diger
goriintiilerden ayirt edebilmek icin doku, gri diizey yogunlugu bilgisini
kullanmaktadir.

Bu boliimde, istatistiksel ve doniisiim yontemlerini iceren doku bilgisine
dayal1 dznitelikler agiklanmaktadir. Istatistiksel yontemlerinden, birinci ve ikinci
dereceden istatistiksel Oznitelikler anlatilmaktadir. Donilisim yontemlerinde ise
ayrik cosiniis doniigiimii ile elde edilen 6zniteliklerden bahsedilmektedir.

Birinci dereceden istatistiksel oznitelikler

Birinci dereceden istatistiksel 6znitelikler, ilgilenilen pikselin gri diizey
yogunluguna iliskin bilgiler elde edilmesini saglayan 6zniteliklerdir. Bu asamada,
piksel komsuluk iligkileri dikkate alinmamaktadir (Srinivasan and Shobha, 2008).
Gorilintiideki gri diizeyin histogram dagilimina iligskin ¢ikarilan degerleri igerir.

Birinci dereceden istatistiksel 6znitelikler su sekilde 6zetlenebilir:
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Aritmetik ortalama (Arithmetic mean)

flgi bolgesindeki gri diizey yogunluklarinin aritmetik ortalamasi
hesaplanmaktadir. Veri dagiliminin merkezini bulmayir saglar. Aritmetik

ortalamaya iliskin denklem Esitlik 3.27’de gosterilmektedir.
1 N
=—> I 2
“ N;;l (3.27)

u aritmetik ortalama, Iii.pikselin gri diizey yogunlugu ve N ilgi bolgesi i¢erisindeki
toplam piksel sayis1 olmak iizere.

Geometrik ortalama (Geometric mean)

flgi bolgesindeki gri diizey yogunluklarmin geometrik ortalamasi
hesaplanmaktadir. Geometrik ortalamaya iligkin denklem Esitlik 3.28°de
gosterilmektedir.
G=N L1 Iy (3.28)
G geometrik ortalama, I; i.pikselin gri diizey yogunlugu ve N ilgi bolgesi
icerisindeki toplam piksel sayist olmak {izere.

Harmonik ortalama (Harmonic mean)

flgi bolgesindeki gri diizey yogunluklarmin harmonik ortalamasi
hesaplanmaktadir. Harmonik ortalamaya iliskin denklem Esitlik 3.29°da

gosterilmektedir.

He— " (3.29)

H harmonik ortalama, I; i.pikselin gri diizey yogunlugu ve N ilgilenilen bolge
icerisindeki toplam piksel sayis1 olmak tizere.

Standart sapma (Standard deviation)

llgilenilen bolgedeki gri diizey yogunluklarinin standart sapmasi
hesaplanmaktadir. Bu 0Oznitelik ile gri diizey yogunluk degerlerinin ortalama
degerden ne kadar sapma/yayilim gosterdigi belirlenebilmektedir. Standart
sapmaya iliskin denklem Esitlik 3.30’da gosterilmistir.
1 n
s= [—2 (L~ uf (3.30)

n—=lig

s standart sapma, i i.pikselin gri diizey yogunlugu, p aritmetik ortalama ve n

ilgilenilen bolge icerisindeki toplam piksel sayis1 olmak iizere.
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Carpikhik (Skewness)

flgi bélgesinin gri diizey yogunlugu histogramimin asimetriklik derecesini
tanimlamak amaciyla kullanilir. Sifira, pozitif veya negatif bir degere esit
olabilmektedir. Normalize edilmis {igiincli moment olarak da bilinmektedir (Tasc1,
2013). Carpiklik degerinin hesaplanmasima iliskin denklem Esitlik 3.31°de
gosterilmektedir (R Tutorial, 2017).

ms3

9= "=z, M3 = U= w3 /n vemy, = ¥ — wW?/n (3.31)

g carpiklik, m3 3. merkezi moment ve my 2.merkezi moment olmak iizere.

Basiklik (Kurtosis)

Ilgi bolgesinin gri diizey yogunlugu histograminin keskinligini 6lgmek,
kuyruk seklini tanimlamak amaciyla kullanilir. Dagilimin dordiincii merkezi
momentinin normalize edilmis formu olarak da tanimlanmaktadir (Wolfram
MathWorld, 2017). Basiklik degerinin hesaplanmasina iliskin denklem Esgitlik

3.32°de gosterilmektedir (Wolfram MathWorld, 2017).
k=3, ma= 20— w*/n vemy, = X0 — W?/n (3.32)

k basiklik, m4 4. merkezi moment ve m> 2. merkezi moment olmak tizere.

Entropi (Bilgi vitimi) (Entropy)

Entropi, rastsal bir degiskenin  belirsizliginin  olglisii  olarak
tanimlanmaktadir (Tasc1, 2013). ilgi bolgesinin dokusunu nitelemek amaciyla, gri
diizey yogunluklarinin rastgeleligini 6lgmek i¢in kullanilan istatistiksel bir ol¢iittiir

(Mathworks Inc., 2017). Entropi, Esitlik 3.33’teki gibi tanimlanir.

Entropy = —Z; pilog2pi (3.33)
n toplam durum sayist, pi i.durumun gerceklesme olasiligi olmak tizere.

Ceyrekler arasi aralik (Interquartile range)

Ucgiincii ceyrek deger ile birinci ceyrek deger arasindaki farka esittir. Bu
aralik, verinin dagilimimi tanimlamak amaciyla kullanilir, veri yayilimi arttik¢a
aralik degeri biiyiir (Minitab Inc., 2017). Ceyrekler arast araligin hesaplanmasina
iligkin denklem Esitlik 3.34’te gosterilmistir.

IQR =Q3-Q1 3.34)
IQR ¢eyrek degerler genisligi, Q3 tigiincii ¢eyrek deger, Q1 birinci ¢eyrek deger

olmak tuzere.
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ikinci dereceden istatistiksel 6znitelikler

Ikinci dereceden istatistiksel 6znitelikler, verilen uzaklik degeri ve actya gore
belirlenen komsu pikseller arasindaki iligkileri dikkate almaktadir. Bu kapsamda gri
diizey es olusum matrisi (gri diizey uzaysal bagimhlik) (gray level co-occurrence

matrix) ornek olarak verilebilir.

Gri diizey es olusum matrisi (Gri diizey uzaysal bagimlilik) (Gray level co-

occurrence matrix)

Gri diizey es olusum matrisi, 1973 yilinda Haralick et al. tarafindan
Onerilmis olup, bircok doku analiz uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir
ve dnemli bir 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak uygulanmaktadir (Sebastian et al.,
2012). Gri diizey es olusum matrisi, i gri diizey yogunlugu degerine sahip olan
pikselin j gri diizey yogunlugu degerine sahip olan pikselle, verilen uzaysal iliskiye
gore komsu oldugu durum sayilarini olusturur. Komsuluk durumu yatay, dikey
veya sag, sol kdsegensel olmak iizere 4 farkl: tiirde tanimlanabilir. Tkili resimler iki
farkli ve gri tonlamali resimler genellikle 8 farkli gri diizeyine olgeklenir

(MathWorks Inc., 2017, Tasct’dan, 2013).

Gri diizey es olusum matrisi (GLCM) dondiirme islemine kars1 hassastir.
Matrisin dondiirmeye kars1t bagimsiz hale getirilmesi icin 0, 45, 90 ve 135
derecedeki agilara gore 4 farkli yonde gri diizey es olusum matrisleri olusturulur.
Bu matrislerin degerlerinin toplami ya da ortalamasi alinarak GLCM bagimsiz hale
getirilir (Tasci, 2013; Eleyan and Demirel, 2011; Bianconi, F. and Fernandez,
2014). Verilen N * N boyutlu, I goriintiisii izerinde, P gri diizey es olusum matrisi
Esitlik 3.35°teki gibi tanimlanmaktadir (Eleyan and Demirel, 2011; Tasci’dan,
2013). Ornek bir GLCM ve konum — ag1 ayarlama goriintiisii Sekil 3.1°de
gosterilmistir.

. 1, EgerI(x,y)=ivel(x + Ax,y + Ax) =j
P@,j) = Zg=121;’/=1{ 8 Y Y g

0, degilse (3.35)
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Sekil 3.1: GLCM ornekleri (2) GLCM matrisinin olusturulmast, (b) Konum ve yon tanimlama

(Mathworks Inc., 2017).

Gri diizey es olusum matrisi, matrisin tiim degerleri toplam1 1 ve her bir
degeri 0 ile 1 araliginda olacak bigimde normalize edilerek olasilik degerleri elde
edilebilir. Bunun i¢in Esitlik 3.36’daki denklem kullanilmaktadir (Vidaurreta,
2015).

Pa(i,j) = o)) (3.36)

S Y,

Cq(1,)) gri diizey es olusum matrisi degerleri, Pq(i,j) olasilik matrisi degerleri olmak
uzere.

Genellikle ilgilenilen goriintii bolgeleri 8 farkli doku diizeyine
Olceklendirilmektedir. Ardindan 0, 45, 90 ve 135 derecedeki agilara gore 4 farkl
yonde 1 birim uzaklikta gri diizey es olusum matrisleri olusturulmakta ve bu
matrislerin tek bir matris i¢inde toplanarak dondiirme islemine direngli olmasi
saglanmaktadir.

GLCM celde edildikten sonraki asamada, GLCM matrisi iizerinden ikinci
dereceden istatistiksel 6znitelikler ¢ikartilmaktadir. Bu 6znitelikler, otokorelasyon

(autocorrelation), kontrast (contrast), kiilme onemi (cluster prominence), cluster
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shade, enerji, entropi ve homojenlik olmak iizere 7 adettir. P(i, j) normalize edilmis
GLCM matrisindeki (i, j). girdi olsun. Matrisin satir ve siitunlarinin aritmetik
ortalamast ve kullanilan 6znitelikler Esitlik 3.37°de gosterilmistir. (Tasci, 2013;
Soh and Tsatsoulis, 1999).

pe= D, 2 ip(i)) m= 22 Jplj)  (3.37)

Autocorrelation = ZZ(ZJ)P(U)
i

Ng-1 Ng Ng
Contrast = an{ZZp(i, Ni-jl= n}
n=0

i=l j=1
Cluster prominence = ZZ(i + = - ,uy)4p(i, 7)
i
Cluster shade = ZZ(i + = L - ,uy)Sp(i,j)
i

Energy (Angular Second Moment) = Zz pij)’
i
Entropy = — ZZP(L )log(p(i, /)
i

Homogeneity = szp(i,j)
i 1"‘(1_])2

Avrik cosiniis doniisiimii

Ayrik cosiniis dontigiimii (Discrete Cosine Transform) (DCT), ayrik Fourier
doniisiimiiyle yakindan iligkili olup ayrilabilir dogrusal doniisiimdiir (Mathworks,
2017). Yani, iki boyutlu DCT ayr1 ayr1 boyutlarda, tek boyutlu DCT islemi
uygulanarak elde edilebilir. Ayrica, yliz tanima gibi Oriintli tanima alaninda uygun
Oznitelikleri ¢ikarmak amaciyla kullanilan gii¢lii bir doniisiim yontemi olarak da
tanimlanmaktadir (Dabbaghchian et al., 2010). Goriintii sikistirma alaninda
uygulanabilmektedir. Girdi goriintiisii A ve ¢ikt1 goriintiisii B i¢in 2 boyutlu DCT
Esitlik 3.38”deki gibi tanimlanmaktadir (Mathworks, 2017).

M1 72m+1)p  x(2n+lg 0<p<M-1
B =a.a A cos cos , 3.38
e qzozo 2M 2N 0<g<N-1 (3.38)

M ve N, A’nin satir ve siitun boyutu, a, ve aqise Esitlik 3.39°daki gibi olmak

uzere.
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L =0 L 4=0
_J? e

a, > a, > 3.39)
—, 1< p<M-1 —, 1<g < N-1
I 2

Goriintiiler tizerinde uygulanan 2 boyutlu DCT ile DCT katsayilar matrisi
elde edilmektedir. Bu matris iizerinde se¢im yapilarak belli sayida katsayinin
secilmesi saglanmaktadir ve veri boyutu indirgenmektedir. Katsayilar segilirken
zigzag yontemi kullanilmaktadir. Matris {izerinde zigzag yonteminin gdsterimi
Sekil 3.2 deki gibidir. Zigzag yonteminde elde edilen katsayilardan 6nemli olanlar1
ilk sirada yer alirken digerleri son siralarda yer almaktadir. Yiiksek enerji
yogunluguna sahip olan katsay1 elemanlari ilk olarak okunmaktadir (Cornell Univ,

2017).

Baslangig

Sekil 3.2: Zigzag yonteminin gosterimi (Cornell Univ, 2017)

Yerel ikili oriintii (Local binary pattern) (LBP) 6znitelikleri

Yerel ikili Oriintli operatorii, dokusal oOznitelik ¢ikarma amaciyla
tasarlanmistir, en iyi doku tanimlayicilarindan birisidir ve ¢esitli uygulamalarda
kullanilmaktadir (Ahonen et al.’dan, 2006; Ojala et al., 1996). Yiksek diizeyde
ayirt edici Ozelligi, monotonik gri diizey degisikliklerine karst degismezligi,
hesaplama etkinligi ve goriintii analiz uygulamalarina uygunlugu nedeniyle tercih
edilmektedir (Ahonen et al., 2006). LBP operatorii, goriintiideki her bir pikselin
3*3’likk komsulugunu merkez piksel degeri ile esikleyerek goriintiiniin her bir
pikseline bir etiket atar. Ardindan, etiketlerin histogrami doku tanimlayicisi olarak

kullanilmaktadir (Ahonen et al., 2006).
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Goriintliniin her bir pikselinde, pikselin kendisi ve komsular1 arasindaki
farkin u(x) basamak fonksiyonu ile ikililestirilmesiyle -etiketlenme islemi
saglanmaktadir (Nabiyev ve Giinay, 2011). Bu durum Egsitlik 3.40’ta
gosterilmektedir. Farkli 6l¢ekteki dokularla ilgilenebilmek i¢in LBP operatoriinde
farkli boyutlarda komsuluk islemi uygulanabilmektedir (Ahonen et al., 2006).

Lol {1, y>0

LBP, )= —-x.)27, = ise (3.40
P,R('x(,) %u('xp xc) uy 0’ y< O ( )

LBP etiketi iiretilen merkez pikseli, x, merkez pikselin komsularini, R
komsularin merkez piksele olan uzakligini, P ise isleme koyulan komsu sayisi
olmak iizere.

LBP oznitelik c¢ikarma islemine ait ornek bir goriintii Sekil 3.3°te
gosterilmektedir. Bu 6rnekte, goriintii lizerindeki merkez piksel i¢cin LBP operatorii

uygulanmasi sonucunda ikili ve onlu kod degerleri elde edilmektedir.

110|112 | 115 - 1 1 1
Egikleme ikili Kod: 11110000
78 | 110 | 113 -> 0 1 Onlu Kod: 230

68 | 75 [ 80 0|10{(0

h

Sekil 3.3: LBP operatoriiniin uygulanmasina iliskin 6rnek (Nabiyev ve Giinay, 2011)

LBP operatoriine ek olarak, diizgiin 6rlintii (uniform pattern) tanimlamasi
ile Oznitelik vektoriiniin boyutu azaltilip, dondiirme isleminden bagimsiz
tanimlayict elde edilebilmektedir. Bu durum, diizgiin Oriintiilerde bazi ikili
oriintiilerin ~ doku  goriintiilerinde ~ yaygin  olarak  kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir (Scholarpedia, 2017). Eger ikili oriintii 0’dan 1’e veya 1’den
0’a en fazla 2 adet bit tabanli ge¢isi varsa diizgilin Oriintii olarak adlandirilmaktadir.
Ornegin, 0000000 ve 11111111 &riintiileri 0 bit tabanli gegise, 00011100 ve
11011111 oriintiileri 2 bit tabanl gecise sahip oldugundan diizgiin oriintiidiir. Fakat
4 bit tabanl gegise sahip 11000010 oriintiisii diizgiin degildir. Yapilan ¢aligmalarda,
diizgiin oriintiilerin doku goriintiileri igerisinde bazen %90’1n iizerinde, genis bir
cogunluga sahip oldugu goriilmiistiir (Nabiyev ve Giinay, 2011; Ojala et al, 2002).
LBP’de histogram olustururken diizgiin oriintiiler kullanildiginda, her bir diizgiin
orlintili i¢in ayr1 bir etiket ve diizgiin olmayan tiim Oriintiiler tek bir etikette temsil

edilir. Bu sayede, 8 komsuluk i¢in tiim oriintiilerde doku 6zniteliklerinin toplam 59
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farkl1 etiketle temsili saglanabilmektedir (Scholarpedia, 2017). Bu sayede, LBP ile
59 adet dokusal 6znitelik ¢ikartilmaktadir.

3.2 Derin Ogrenme ile Géoriintiilerden Oznitelik Cikarma

Derin 0grenme ile O6nceden egitilmis cesitli CNN modelleri {izerinden
Oznitelikler ¢ikartilabilmektedir. Bu kapsamda AlexNet, VGG-16 ve VGG-19 CNN

mimarileri ile elde edilen Oznitelikler izleyen alt boliimlerde agiklanmaktadir.

3.2.1 Alexnet CNN Modeli ile Oznitelik Cikarim

AlexNet, 1 milyondan fazla goriintii iceren ImageNet (ImageNet, 2018)
verisetinin altkiimesi tizerinde egitilmis, ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC)’de kullanilmis bir CNN modelidir (Russakovsky et al., 2018;
Mathworks Inc., 2018). Goriintiileri 1000 farkli sinifa atayabilmektedir. Bu ag, girdi
katmani, evrisimsel katman, ReLU ve havuzlama katmanlari, tam baglantili katman
ve c¢ikti katmani olmak iizere toplam 25 katman igermektedir (Mathworks Inc.,
2018) (Cizelge 3.1). AlexNet CNN mimarisinin genel goriiniimii Sekil 3.4’de

gosterilmektedir.
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Cizelge 3.1: AlexNet CNN katmanlarina iliskin agiklamalar (Mathworks Inc.,

2018)
Katman | Katman | Katman Tiirii | Katman Ozellikleri
No Adi
1 'data’ Girdi 227x227x3 images with 'zerocenter' normalization
2 '‘convl’ Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and padding [0 0 0 0]
3 'relul’ ReLU ReLU
4 'norml’ Cross Channel cross channel normalization with 5 channels per element
5 ‘pooll’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]
6 'conv2’ Convolution 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and padding [2 2 2 2]
7 'relu2’ ReLU ReLU
8 'norm2’ Cross Channel cross channel normalization with 5 channels per element
9 '‘pool2' Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]
10 'conv3’ Convolution 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
11 'relu3’ ReLLU ReLU
12 'conv4' Convolution 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
13 'relud’ ReLU ReLU
14 '‘convs' Convolution 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
15 'relu5’ ReLU ReLU
16 ‘pool5’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]
17 'fc6' Fully Connected | 4096 fully connected layer
18 'relu6’ ReLLU ReLU
19 'drop6' Dropout 50% dropout
20 'fc7' Fully Connected 4096 fully connected layer
21 'relu?' ReLU ReLU
22 'drop7' Dropout 50% dropout
23 'fc8' Fully Connected | 1000 fully connected layer
24 'prob’ Softmax softmax
25 'output' Classification crossentropyex with 'tench’ and 999 other classes
J
128 204 Joag \dense
dense dense
1000
AL ks - Maksimum 204 2048

Adm *
Kayma
3 Says=4 37

Havuzlama

128

Havuzlama

Sekil 3.4: AlexNet CNN mimarisinin genel goriinimii (Krizhevsky et al., 2012)

AlexNet CNN’e gore goriintii girdisi 227*227*3 boyutunda olmalidir.

Bunun i¢in, goriintiiler iizerinde oncelikle 6lgekleme islemi yapilmaktadir. Tam

baglant1 katmanlar ile 4096 adet 6znitelik ¢ikartilabilmektedir. Mimaride yer alan
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en son katman 1000 adet smifa Ozgii simiflandirma islemini gergeklestiren
katmandir. Siniflandirma katmaninin bitigiginde yer alan tam baglantili (Fully
Connected) (FC) katmanlar ile 6znitelikler otomatik olarak elde edilebilmektedir.
CNN katmanlar1 ile baglangicta kenar Oznitelikleri gibi temel Oznitelikler

cikartilabilirken, ilerleyen katmanlarda daha genel 6zniteliklere ulasilabilmektedir.

3.2.2 VGG-16 CNN Modeli ile Oznitelik Cikarimi

VGG-16 CNN modeli, AlexNet gibi 1 milyondan fazla goriintiiden olusan
ImageNet (ImageNet, 2018) verisetinin altkiimesi {lizerinde egitilmis, ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)’de kullanilmis bir CNN
modelidir (Russakovsky et al., 2018; Mathworks Inc., 2018). Goriintiileri 1000
farkl1 siifa atayabilmektedir. VGG-16, Oxford Universitesi’nde Visual Geometry
Group tarafindan gelistirilmistir (Simonyan and Zisserman, 2014).

VGG-16 modeli 41 katman icermektedir (Mathworks Inc., 2018) (Cizelge
3.2). Bu katmanlar igerisinde, 13 adet evrisimsel ve 3 adet tam baglantili katman
yer almaktadir. Cizelge 3.2’ ye gore FC6 ve FC7 tam baglanti katmanlarindan 4096
adet 6znitelik ¢ikartilabilmektedir.

VGG-16 modeline gore goriintii girdisi 224%224*3 boyutunda olmalidir.
Katman ozellikleri AlexNet mimarisiyle benzerlik gostermektedir. VGG-16

mimarisinin sematik goriiniimii Sekil 3.5’te sunulmaktadir.
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Cizelge 3.2: VGG-16 CNN katmanlarina iliskin a¢iklamalar (Mathworks Inc.,

2018)
Katman No | Katman Adi1| Katman Tiirii Katman Ozellikleri
1 'input’ Image Input 224x224x3 images with 'zerocenter' normalization
2 'convl 1' Convolution 64 3x3x3 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
3 'relul 1' ReLU ReLU
4 'convl 2' Convolution 64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
5 'relul 2' ReLU ReLU
6 'pooll’ Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
7 'conv2 1' Convolution 128 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
8 'relu2 1" ReLU ReLU
9 'conv2 2' Convolution 128 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
10 'relu2 2' ReLU ReLU
11 ‘pool2' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
12 'conv3 1' Convolution 256 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
13 'relu3 1" ReLU ReLU
14 'conv3 2' Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
15 'relu3 2' ReLU ReLU
16 'conv3 3' Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
17 'relu3 3' ReLU ReLU
18 'pool3’ Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
19 ‘conv4 1' Convolution 512 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
20 ‘relud 1' ReLU ReLU
21 'conv4 2' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
22 ‘relud 2' ReLU ReLU
23 'conv4 3' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
24 'relu4 3" ReLU ReLU
25 'pool4’ Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
26 'conv5_1' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
27 ‘relu5 1' ReLU ReLU
28 'convs 2' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
29 'relus_2' ReLU ReLU
30 'convs 3' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
31 'relus_3' ReLU ReLU
32 'pool5' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
33 'fc6' Fully Connected 4096 fully connected layer
34 "relu6’ ReLU ReLU
35 'drop6’ Dropout 50% dropout
36 'fc7' Fully Connected 4096 fully connected layer
37 "relu?' ReLU ReLU
38 ‘drop7' Dropout 50% dropout
39 'fc8' Fully Connected 1000 fully connected layer
40 'prob’ Softmax softmax
41 'output’ Classification Output | crossentropyex with 'tench', 'goldfish', and 998 other classes
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Sekil 3.5: VGG-16 CNN mimarisinin sematik gosterimi (Gopalakrishnan et al., 2017)

3.2.3 VGG-19 CNN ile Oznitelik Cikarim

VGG-19 da, VGG-16 ve AlexNet gibi 1 milyondan fazla goriintiiden olusan
ImageNet (ImageNet, 2018) verisetinin altkiimesi {izerinde egitilmis, ImageNet
Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)’de kullanilmis bir CNN
modelidir (Russakovsky et al., 2018; Mathworks Inc., 2018). Gortntiileri 1000
farkli sinifa atayabilmektedir.

VGG-19 modeli, VGG-16 modelinden farkli olarak 47 katmandan
olugmaktadir (Mathworks Inc., 2018). Bu katmanlarin 16 adeti evrisimsel ve 3 adeti
tam baglanti katmanlarin1 icermektedir. Cizelge 3.3’e gore FC6 ve FC7 tam
baglant1 katmanlarindan 4096 adet 6znitelik ¢ikartilabilmektedir.

VGG-19 modeline gore goriintii girdisi 224*224*3 boyutunda olmalidir.
Katman 6zellikleri VGG-16 ve AlexNet modeliyle benzerlik gostermektedir. VGG-

19 mimarisinin yapisi Sekil 3.6’da konfigiirasyon E’de sunulmaktadir.
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Cizelge 3.3: VGG-19 CNN katmanlarina iliskin a¢iklamalar (Mathworks Inc.,

2018)
Katman No | Katman Ad1| Katman Tiirii Katman Ozellikleri
1 'input’ Image Input 224x224x3 images with 'zerocenter' normalization
2 ‘convl 1' Convolution 64 3x3x3 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
3 relul 1' ReLU ReLU
4 'convl 2' Convolution 64 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
5 ‘relul _2' ReLU ReLU
6 'pooll’ Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
7 'conv2 1' Convolution 128 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
8 ‘relu2_1' ReLU ReLU
9 'conv2 2' Convolution 128 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
10 relu2 2' ReLU ReLU
11 'pool2' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
12 ‘conv3 1' Convolution 256 3x3x128 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
13 ‘relu3_1' ReLU ReLU
14 'conv3 2' Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
15 ‘relu3_2' ReLU ReLU
16 'conv3 3' Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
17 'relu3_3' ReLU ReLU
18 'conv3 4' Convolution 256 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
19 'relu3_4' ReLU ReLU
20 'pool3’ Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
21 'conv4_1' Convolution 512 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
22 'relud_1' ReLU ReLU
23 'conv4_2' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
24 relu4 2' ReLU ReLU
25 'conv4 3' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
26 'relu4 3' ReLU ReLU
27 'conv4 4' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
28 'relu4_4' ReLU ReLU
29 'pool4’ Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
30 'convs5 1' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
31 ‘relus_1' ReLU ReLU
32 'conv5_2' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
33 'relu5_2' ReLU ReLU
34 'conv5_3' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
35 'relu5_3' ReLU ReLU
36 'convs 4' Convolution 512 3x3x512 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
37 'relu5 4' ReLU ReLU
38 'pool5' Max Pooling 2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0]
39 'fc6' Fully Connected 4096 fully connected layer
40 'relu6’ ReLU ReLU
41 'drop6' Dropout 50% dropout
42 'fe7' Fully Connected 4096 fully connected layer
43 'relu?' ReLU ReLU
44 'drop7' Dropout 50% dropout
45 'fc8' Fully Connected 1000 fully connected layer
46 'prob’ Softmax softmax
47 'output’ Classification Qutput | crossentropyex with 'tench', 'goldfish’, and 998 other classes
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ConvNet Confi guration

A A-LRN B C D E
11 weight [ 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
| LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 | conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
| ‘ conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Sekil 3.6: VGG-19 CNN mimarisinin yapisi (Simonyan and Zisserman, 2014)

3.3 Oznitelik Secimi

Tliim Oznitelikler arasindan belli sayida ayirt edici Ozniteliklerin
secilmesini saglayan 6znitelik se¢imi asamasinda, 6znitelik alt kiimesinin se¢ilmesi
uygunluk fonksiyonlarina goére 3 gruba ayrilmaktadir. Bunlar; filtre (filter),
sarmalayic1 (wrapper) ve gomiilii (embedded) yontemlerdir (Guyon and Elisseef,
2003; Saeys et al., 2007; Jovi¢ et al., 2015; Liu and Yu, 2005).

Filtre yontemi, siniflandiricidan bagimsiz bir bigimde veriler arasindaki
iliskileri ve bilgi igeriklerini dikkate alarak Oznitelik alt kiimesini se¢mektedir.
Sarmalayic1 yontemler, istatistiksel Ornekleme veya capraz dogrulama gibi
yontemlerle belirli bir siniflandirici lizerindeki 6znitelik kiimesinin performansini
belirleyerek Oznitelik se¢imini gerceklestirir. Gomiilii yontemler ise belli bir
modele 6zgli olarak modelin egitimi ve ¢alismasi asamasinda Oznitelik seg¢imini
saglamaktadir. SVM-RFE (Support Vector Machine — Recursive Feature
Elimination) (Destek Vektdr Makinesi — Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu) ve
CART (Classification and Regression Tree) (Siniflandirma ve Regresyon Agaci)
gomilii yontemler kapsaminda 6rnek olarak verilebilir (Guyon and Elisseef, 2003;

Chandrashekar and Sahin, 2014). Ayrica, hem filtre hem de sarmalayici
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yontemlerin avantajlarini birlestiren hibrit yontemler de onerilmistir (Jovié et al.,
2015).

Altboliimlerde, bu ¢calismada uygulanan 6znitelik se¢im yontemleri ayrintili
olarak anlatilmaktadir.
3.3.1 Ardisik ileri yonde secim algoritmasi

Ardisik ileri yonde se¢im algoritmasi, alt optimal bir arama stratejisi
yontemidir. Optimal 6znitelik sayis1 az oldugunda en i1yi sonucu vermektedir. Bu
algoritma, Cizelge 3.4’te gosterilmistir.

Oznitelik kiimesine eleman eklendik¢e algoritmanmn arama bdlgesi
daralmaktadir (Sekil 3.7). Bu algoritmadaki temel problem, 6znitelik eklendikten

sonra bir daha kiimeden ¢ikarilamamasidir (Gutierrez-Osuna, 2017b).

Cizelge 3.4: Ardisik ileri yonde se¢im algoritmas1 (Gutierrez-Osuna, 2017b)

Ardisik ileri yonde secim algoritmasi

L. Bos 6znitelik kiimesinden bagla Yo = {0}
I1. En iyi Ozniteligi se¢ x* = arg max JYx + x)
X € Yk

II.  Giincelle Yekr1 = Yi+x"; k=k+1
IV. Istenilen 6znitelik boyutuna kadar ikinci adima git.

Empty feature set

Full feature set

Sekil 3.7: Ardisik ileri yonde se¢im algoritmasi arama uzay1 (Gutierrez-Osuna, 2017b)

3.3.2 Ardisik geri yonde secim algoritmasi
Ardisik geri yonde secim algoritmasi, alt optimal bir arama stratejisi

yontemidir. Bu algoritma, ardisik ileri yonde se¢im algoritmasinin tersi yonde
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calisir. Optimal Oznitelik sayis1 fazla oldugunda en iyi sonucu verir. SBS
(Sequential Backward Selection) algoritmasi Cizelge 3.5’te gosterilmektedir.

Algoritma, zamanin ¢ogunlugunu biiylik boyutlu alt kiimelerde harcar
(Sekil 3.8). Bu algoritmadaki temel problem, 6znitelik ¢ikarildiktan sonra bir daha
kiimeye eklenememesidir (Gutierrez-Osuna, 2017b).

Cizelge 3.5: Ardisik geri yonde se¢im algoritmasi (Gutierrez-Osuna, 2017b).

Ardisik geri yonde secim algoritmasi

L. Tiim 6zniteliklerin bulundugu kiimeden basla Yo = X
II. En kotii 6zniteligi (uygunluk fonksiyonundaki degeri en az azaltan)
cikar. x' = arg max J(Yk- x)
X € Yk

I1I. Giincelle Y1 = Yk—x; k=k+1
IV.  Istenilen 6znitelik boyutuna kadar ikinci adima git.

Empty feature set

Full feature set

Sekil 3.8: Ardisik geri yonde se¢im algoritmasi arama uzayi (Gutierrez-Osuna, 2017b)

3.3.3 Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar, dogada en uygun bireyin hayatta kalmasini saglayan
dogal secilim ve arama siireclerinden ortaya ¢ikan bir arama ve eniyileme
yontemidir. Makine 6grenmesi, miizik tiretimi, genetik birlesim, VLSI (Very Large
Scale Integration) teknolojisi, strateji planlama gibi ¢ok sayida alanda
uygulanmaktadir (Srinivas and Patnaik, 1994). GA, evrimsel hesaplamanin bir
ornegidir ve yapay zekanin hizla gelisen bir alanidir. GA, ilk olarak 1960’11 yillarda
John Holland tarafindan ortaya ¢ikarilmis, 1960’11 ve 1970’1 yillarda John Holland
ve arkadaglar1 tarafindan Michigan Universitesi'nde gelistirilmistir (Mitchell,

1998).
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GA, ¢oziilmesi olduk¢a zor ve zaman alic1 (nondeterministic polynomial-
time hard) (NP-Hard) problemlerin, karmagik islemlerin ¢ozlimiinde
kullanilmaktadir. GA, matematiksel giidiimlii algoritma olarak dikkate alinmaz.
En iyl ¢Ozlim, geleneksel gradyan tiirlinde eniyileme islemi gibi matematiksel
formiiller yerine nesilden nesile ¢oziimlerin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi ile elde
edilir (Man et al., 1996). GA, her nesilde en uygun olan bireyin hayatta kalmas1 ve
kazanmasi1 kuralina gore ¢alisir.

GA, uygunluk fonksiyonuna gore ¢alisan global, cok amagli, metasezgisel
eniyileme yontemidir. Genetik algoritmalar, tamamen rastsal ve paralel olarak
¢Oziim arayabilen, paralel ¢aligabilen algoritmalardir.

GA ile bir eniyileme problemini ¢dzmek igin Oncelikle baslangic
¢oziimlerinden olusan popiilasyon {retilir. Secim, caprazlama ve mutasyon
islemleri ile nesiller boyunca ¢oziimler ileri dogru gotiiriilerek kotii ¢oziimlerin yok
olmasi ve daha iyi ¢oziimlerin elde edilmesine ¢aligilir. Bu sayede arama uzayinin
boyutu azaltilarak, kabul edilebilir bir zaman dilimi icerisinde etkili ve uygun
¢oziimlerin elde edilmesi saglanmaktadir.

Genetik algoritmalarin anlasilabilmesi agisindan igin genetik bilimi
hakkinda kismen bilgi sahibi olmak gereklidir. Kromozom, popiilasyon,
caprazlama, mutasyon, elitizm (sec¢kincilik) gibi kavramlar genetik algoritmalar
i¢in 6nem tasimaktadir.

Bivolojik terimler

Kromozom

Tiim canlilar hiicrelerden olusur. Her hiicrede bir veya daha fazla kromozom
dizisi vardir. Kromozomlar DNA stringleridir ve tiim organizmada taslak olarak
gorev yapar (Mitchell, 1998).

Gen

Kromozomu olusturmak i¢in siralanmis her bir degiskene “gen” ad1 verilir.
Bir kromozom gen adi verilen DNA bloklarindan olusur. Her gen belirli bir proteini
kodlar. Her gen gozlerin rengi gibi bir 6zelligi kodlamada kullanilir (Mitchell,
1998). Bir 6zellik icin gerekli olan ayarlamalar (Orn. Mavi, kahverengi) alel olarak
adlandirilir (Mitchell, 1998).

Locus

Her genin kromozomda bulundugu pozisyona, yere locus ad1 verilir.
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Genom

Bir organizmadaki genetik malzemenin biitiiniine genom ad1 verilir.

Genotip

Genom igerisindeki belirli gen kiimesine ya da bir organizmadaki genetik
yapiya genotip adi verilir.

Fenotip

Canlinin sahip oldugu gozlemlenebilir Ozelliklere fenotip adi verilir.
Fenotip genellikle genler tarafindan belirlenir. Canlinin fiziksel ve zihinsel
karakteristikleri, goz rengi, zekas1 vb.

Yeniden iiretim

Yeniden {iretim, caprazlama ile saglanir. Atalardan gelen genler
caprazlanarak yeni kromozomlar olusturulur ve cesitlilik saglanir. Yeniden
olusturulan kromozomlar mutasyona ugrayabilir.

Mutasyon
DNA ya da RNA dizilim elemanlarinin kalic1 degismesidir.

Uygunluk

Bir organizmanin uygunlugu, hayatta kalma basarisi, adaptasyonu ile
Olctiliir.

Arama uzayl

Istenen ¢oziimiin de aralarinda bulundugu, miimkiin olan tiim ¢dziimlerin
uzayina arama uzayi adi verilir. Arama uzayindaki her nokta bir olas1 ¢oziimii
temsil etmektedir.

Genetik algoritma bilesenleri

Genetik algoritmalar, popiilasyon, kontrol parametreleri, uygunluk
fonksiyonlari, genetik operatorler (¢aprazlama ve mutasyon), se¢im ve kodlama
mekanizmalarindan olusmaktadir (Srinivas and Patnaik, 1994).

Genetik algoritma bilegenleri su sekilde agiklanabilir:

Kodlama mekanizmasi, eniyileme problemine gore degisiklik
gosterebilmektedir. Oznitelik se¢iminde 1 ve 0 kodlama mekanizmasi kullanilarak
belirtilen Ozniteligin secilip segilmeyecegi belirlenmektedir. Tez kapsaminda
kullanilan kodlama mekanizmasinin 6rnegi Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

1 0 1

Sekil 3.9: Genetik algoritmalar ile 6znitelik se¢imi ¢6ziim kodlama mekanizmasi
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Popiilasyon, ¢ok sayida kromozomdan (bireyden) olusur. Kromozom ise bir
problem i¢in aday ¢6ziimii temsil eder ve gen dizisinden olusur. Genler genellikle
tek bir say1 igerirler. Se¢im, yeniden {iretim icin popiilasyondan kromozomlarin
secilmesi islemidir. Uygunluk degeri daha yiiksek olan bireyin sec¢ilme olasiligi
daha yiiksek olacaktir. Rulet tekeri, rank, turnuva se¢imi gibi birtakim ata birey
secim yoOntemleri uygulanmaktadir. Rulet tekeri se¢im yontemi uygunluklarla
orantil1 olacak bi¢cimde se¢im olasilig1 saglarken, diisiik uygunluk degerine sahip
bireylerin secilme olasiligini siirekli diisiik tutmaktadir. Bu problemin oniine
gecmek amaciyla rank se¢imi uygulanmaktadir. Rank se¢ciminde, n adet bireyden
olusan popiilasyonda en yliksek uygunluk degerine sahip bireye n birim agirlik, en
diisiik uygunluk degerine sahip olan bireye 1 birim agirlik olacak sekilde agirliklar
atanarak secimin daha adil olmasi saglanmaktadir. Caprazlama, 2 adet ata
kromozom yapisindan genetik bilgilerin degisiminin saglanmasidir. Secgilen gen
degisim noktalarina gore tek noktali, iki noktali ¢aprazlama olabilmektedir. Tez
stirecinde, tek noktali caprazlama uygulanarak 6znitelik se¢imi gerceklestirilmistir.

Tek noktali caprazlama islemi Sekil 3.10°da gdsterilmektedir.

Ata Birey-1 Birey-1

Ata Birey-2 Birey-2

Sekil 3.10: Tek noktali caprazlama islemi

Mutasyon ise genellikle kromozom iizerinde rastgele se¢ilen konumdaki
bitin degistirilmesini igerir. Kromozom kodlamasina gére mutasyon islemi farklh
bigimlerde yapilabilmektedir. Oznitelik segiminde 0 olan gen degerini 1 ile veya 1
olan gen degerini 0 ile degistirme mutasyon islemi olarak tanimlanmaktadir.
Mutasyon islemine ait 6rnek Sekil 3.11°de gdsterilmektedir.

1 0 1

Birey
1 1 o 1

Mutasyona ugramis birey

Sekil 3.11: Oznitelik seciminde mutasyon islemi rnegi
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Uygunluk fonksiyonu, her bir kromozomda degerlendirme mekanizmasini
ve en iyilemeyi saglamak icin kullanilan fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonunun
degeri problemden probleme degisiklik gosterebildiginden dolayr uygunluk
degerleri genellikle [0,1] araligina normalize edilir (Srinivas and Patnaik, 1994).
Maksimizasyon problemlerinde en yiiksek uygunluk degerine, minimizasyon
problemlerinde ise en diislik uygunluk degerine sahip bireyin se¢im olasilig1 yiiksek
olacaktir.

Basit genetik algoritmanin genel vapisi (Srinivas and Patnaik, 1994)

1. Ilk popiilasyonu olustur.

2. Popiilasyondaki her bir bireyin uygunlugunu hesapla.

3. Sonlandirma kriteri tamamlanincaya kadar asagidaki islemleri tekrarla.
1. Bir sonraki nesil i¢in ¢oziimleri se¢
2. Caprazlama ve mutasyon islemini gergeklestir.
3. Popiilasyonun yeni uygunluk degerini hesapla.

Elitizm (seckincilik), her nesil sonunda 6nceden belirlenmis sayida en iyi n adet
bireyin kopyalanmasi ile yeni nesilde bu bireylerin korunmasi ve en iyi ¢éziimlerin
saklanmasini saglamaktadir.

2-opt algoritmast ise, ikili genlerin yer degistirmesine dayanan yerel arama

algoritmasidir.
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4. ONCEKI CALISMALAR

Literatiirde, 6znitelik ¢ikarma ve se¢imi asamalarini igeren goriintii isleme
ve Oriintli tanima alanlarinda yapilmis ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu
boliimde, 6znitelik ¢ikarma ve secimi temel hatlariyla anlatilmakta, literatiirdeki
calismalarda kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmektedir.

Oznitelik ¢ikarma, ¢coklu ortam islemlerinde énemli bir adimdir, bilgisayarli
goriide ise goriintlinlin icerigini miimkiin oldugunca yansitan Ozniteliklerin
cikarilmasi zorlu bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Tian, 2013). Bir
bilgisayar programinin goriintiiden anlamsal kavramlar kesfedebilmesi, goriintii
isleme ile elde edilen etkili ve anlamli 6znitelikler ¢ikarilmasina baglidir (Tian,
2013). En yaygin olarak kullanilan 6znitelikler sekil, renk ve doku (desen)
bilgilerine dayali 6zniteliklerdir.

Oznitelik ¢ikarmanin kullamldigi bir problem tiirii yaprak tanmimadir.
Oriintii tanmimanin o6zellikle yapraklar iizerinde gerceklestirilmesi bigiminde
tanimlanmaktadir (Ehsanirad, 2010). Flavia veri seti lizerinde, Wu et al., (2007a)
yaprak sekli ve damarlarini igeren 12 adet morfolojik 6znitelik ¢ikartarak ve bu
Oznitelikleri 5 temel bilesene indirgeyerek, olasiliksal yapay sinir ag1 stniflandiricisi
ile %90.312 oraninda siniflandirma basaris1 elde etmistir. Tiirkoglu ve Hanbay
(2015) calismasinda, 9 adet morfolojik 6znitelik ¢ikartip, destek vektor makineleri
kullanarak yaprak goriintiilerinden iiztim c¢esitlerini siniflandirmistir. Zhang et al.
(2015), yaprak goriintiilerinden renge, sekle ve dokuya dayali oOznitelikler
cikartarak bitki hastaliklarinin otomatik tespitini saglamistir. Bitki tiirlerinin
bilgisayarl gorii teknikleri kullanilarak belirlenmesine iliskin yapilmis ¢calismalar
hakkinda daha ayrintili bilgilere Wéaldchen and Mader (2017)’den ulasilabilir.

Yaprak tanima problemi icin tiim yaprak goriintiilerini dikkate alan
Ozniteliklerin kullanim1 diginda yaprak goriintiisiiniin belli bir boliimiinii dikkate
alan Ozniteliklerin ¢ikarilmasini iceren ¢alismalarda bulunmaktadir. Ulutiirk and
Ugur (2012) yaptig1 calismada, Flavia veri seti izerindeki yaprak goriintiilerinden
7 adet temel morfolojik 6znitelik ¢ikarmis ve bu 6zniteliklere ek olarak yarim
yaprak goriintiilerinden sekil bilgisi dikkate alinarak c¢ikarilan 3 adet oransal
Ozniteligi ekleyerek sistemin tanima performansimi  %88.25’ten %92.5’e
cikartmistir. Rojas-Hernandez et al. (2016) Swedish yaprak veriseti iizerinde

varolan ozniteliklere ek olarak yapraklarin yatay ve dikey simetrisini tanimlayan 3
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adet geometrik Oznitelik c¢ikartarak yaprak tanima sisteminin performansini
artirmistir. Yapraga ozel tanimlayicilarin 6nerildigi ¢alismada, Hossain and Amin
(2010), yaprak genislik faktorii (leaf width factor) (LWF) adinda, yapragi ana
ekseninin karsisindan ve ikincil eksene paralel olarak dilimleyerek Oznitelik
cikartmistir. Serit bagina LWF degeri seritin genisliginin tiim yaprak uzunluguna
(ana eksen uzunlugu) orani ile hesaplanmaktadir (Wéldchen and Méder, 2017).
Yanikoglu et al. (2014) ise literatiire alan genislik faktorii (area width factor)
(AWF) adinda LWF’nin biraz degismis hali olan 06zniteligi Onermistir. Bu
Oznitelikte AWF degeri, her seridin alaninin yapragin tiim alanina (piksel degerleri
toplami1) orani hesaplanarak elde edilmektedir.

Yaprak tanima probleminin disinda, Hsu (2007) ¢alismasinda hiperspektral
goriintlilerin  siniflandirilmast  amaciyla dalgacik tabanli  Oznitelik ¢ikarma
yontemlerini, Yadav et al. (2015)’teki ¢aligmasinda, ahsaplarin siniflandirilmasinda
dalgacik doniisiimii tabanli ¢ok ¢oziintirliikli ¢esitli yerel ikili oriintiilerden olusan
doku Ozniteliklerini kullanmistir. Fu et al. (2014), kolorektal poliplerin
siniflandirilmas1 amaciyla dokusal es olusum matrislerinden, uzaysal alanda sekil
ve pencere tabanli Ozniteliklerden ve spektral alanda kosinlis doniisiimi
ozniteliklerinden yararlanmistir.

Ilgilenilen goriintii bdlgesinden (Region of Interest) (ROI) 6znitelik
cikarma disinda oransal ve alt bolgelere, bolimlemeye dayali 6zniteliklerin
cikartilarak sistemin tanima performansinda artis saglandigir goriilmektedir.
Vamvakas et al. (2009) yaptig1 calismada, tarihsel makine baskili ve el yazisi
karakterlerini tanimak amaciyla karakter goriintiilerinin 6zyinelemeli alt
boliimlenmesine dayali yeni bir Oznitelik ¢ikarma yontemi gelistirmis, farkli
graniilarite diizeylerinde hiyerarsik siniflandirma performansinin, literatiirdeki o
ana kadar elde edilmis en iyi durumdan daha basarili oldugunu goézlemlemistir.
Cicek agan bitkilerde, ciceklerin radyal olarak agmasi ve merkezi simetrik
ozelliklerinin bulunmasi nedeniyle bolgesel oOzniteliklerin ¢ikartilmast 6nem
tasimaktadir. Pei and Cao (2010), ¢igcek goriintiilerini belirli oranlarda dairesel alt
bolgelere ayirmis, bu alt bolgelerdeki baglantili bilesen sayisini, ana renk bilesenini
ve dokusal es olusum matrislerini kullanarak cesitli 6znitelikler ¢ikartmistir. Az
sayida fakat ayirt edicilik yetenegi yiiksek 6znitelikleri kullanarak diger ¢alismalara
gore daha yliksek bir basar1 oran1 elde etmistir. Mohammadi et al. (2012), sekil ve
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doku bilgilerine dayali 6zgilin 6znitelikler ¢ikarmis ve bu 6zniteliklerin tibbi X 151
goriintiileri izerinde siniflandirma basarisini yiikselttigini gdzlemlemistir.

Varolan Oznitelikler kiimesi iizerinde birtakim yaklagimlar uygulanarak
yeni  Ozniteliklerin  elde edilmesi islemi Oznitelik olusturma olarak
tanimlanmaktadir (Markovitch and Rosenstein, 2002). Bu yaklagimlar; veri
giidiimlii, hipotez glidiimli, bilgi tabanli veya hibrit olabilmektedir (Motoda and
Liu, 1998). Oznitelik olusturma da Oznitelik ¢ikarma kapsaminda
degerlendirilmektedir.

Derin 6grenme kapsaminda Liu et al. (2016), evrisimsel sinir aglari
kullanarak ve orta diizeyde Oznitelik kapsaminda derin kanal ozniteliklerini
otomatik olarak Ogrenerek, c¢ikarillan Oznitelikleri yaya tespitinde kullanmistir.
Chen et al. (2017) derin konvoliisyonel sinir aglari ile SVM ve AdaBoost
siiflandiricilart kullanarak giilimseme tespitinde ¢ikarilan 6zniteliklerle %90°1n
tizerinde bir oranla basar1 saglamistir.

Donahue et al. (2014), derin evrisimsel sinir aglari tizerinden ¢ikarilan
aktivasyon Ozniteliklerini yar1 denetimli ¢oklu gdrevli, genel amacgl gorsel tanima
uygulamalarinda kullanilmak iizere analiz etmislerdir. Bu kapsamda, Caltech-101
goriintli veriseti lizerinde derin evrigimsel sinir aginin farkli siradaki gizli
katmanlarindan gelen aktivasyon degerleri kullanilarak %86.91°lik dogruluk
oranina ulagmislardir. Lazebnik et al. (2006) goriintiileri alt bolgelere boliimleyerek
ve her bir alt bolgeden ¢ikarilan Ozniteliklerin histogramini bularak sahne
siiflarinin taninmasini saglayan bir yontem onermislerdir. Kenar (zayif) ve SIFT
(gliclii) Oznitelikleri kullanarak Caltech-101 verisetinde %64.6’lik dogruluk orani
elde etmislerdir.

Zhang et al. (2007) calismasinda SIFT, SPIN ve RIFT Ozniteliklerini
kullanarak farkl verisetleri iizerinde etkili sonuglar almistir. Biliytik 6l¢ekli goriintii
verilerinin siniflandirilmasinda sekil bilgilerine dayali HOG (histogram of oriented
gradients) ve doku bilgilerine dayali LBP 06zniteliklerinin birlikte kullanimi ve
Hadoop semast ile paralel olarak islemlerin gerceklestirildigi bir ¢aligma Lin et al.
(2011) tarafindan sunulmustur.

Derin 6grenmenin tip alaninda yapilan c¢aligmalarda da kullanimi
benimsenmistir. Mamografi goriintiilerinde kitle lezyonlarinin siniflandirilmasinda

(Arevalo et al., 2016), histolojik ve histopatolojik goriintillerde doku
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simiflandirmada (Cruz-Roa et al. 2013), Alzheimer hastaliginin tanilanmasinda
(Suk et al., 2014), glokom gbz hastaligmin tespitinde (Abbas, 2017), akciger
nodiillerinin  siniflandirilmasinda (Wang et al., 2017) derin O6grenmeden
yararlanilmistir.

Derin 6grenme ile 6zniteliklerin otomatik kesfine ve manuel olarak ¢ikarilan
Ozniteliklerle ortak kullanimina dair de gesitli ¢alismalar yapilmistir. Ghazi et al.
(2017) geleneksel makine Ogrenmesinde kullanilan manuel 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinin yerine derin 6grenme ile yiiksek diizeyde artan bigimde 6zniteliklerin
otomatik kesfini saglayarak LifeCLEF 2015 veriseti lizerinde %80 oraninda tanima
performansi saglamistir. Tagc1 and Ugur (2018) caligmasinda CIFAR-10 veriseti
tizerindeki goriintiilerde derin 6grenme Ozniteligine ilave olarak 4 adet manuel
Oznitelik kullanmistir. Cugu et al. (2017), Hall et al. (2015) calismalarinda, yaprak
goriintii tiirlerinin siniflandirilmasinda; Jin and Gao (2014) calismasinda renkli ve
derinlik igeren goriintiilerde (Red Green Blue — Depth) (RGB-D) nesne tanimada,
derin 6grenme ve uzman bilgisi dahilinde ¢ikarilan manuel 6zniteliklerin birlikte
kullanimini saglayarak hem manuel hem de derin 6grenme ile 6znitelik ¢ikarma
yonteminin ayr1 ayr1 kullanimindan daha bagarili tanima sonuglari elde etmislerdir.

Oznitelik ¢ikarma ve seciminin, verilerin boyutunun indirgenmesi,
hesaplama, depolama ve =zaman maliyetinin azaltilmasi, simiflandiricinin
tahminleme performansinin artirilmast  ve genellestirebilme  yeteneginin
tyilestirilmesi, egitim siiresinin kisaltilmasi, verilerin gorsellestirilmesinin ve
anlagilmasinin kolaylastirilmasi gibi dnemi, amaci ve katkilar1 bulunmaktadir.
Internet belgelerinde metin islemede, gen ifadesi dizi analizinde, kombinasyonel
kimya problemlerinde bu konularda ¢aligmalar yapilmaktadir (Guyon and Elisseef,
2003). Farkli smiflari ayirt edebilme niteligi yiiksek Ozniteliklerin segilmesi,
gelistirilecek tanima/siniflandirma sisteminin performansinin artirilmasi agisindan
onemlidir.

Oznitelik secim islemi asamalarindan birisi olan 6znitelik altkiimesi
tiretiminde (feature subset generation) kullanilan arama stratejileri, tam (complete),
ardisik (sequential) ve rastgele (randomized) olmak {izere 3 sinifa ayrilmistir (Dash
and Liu, 1997; Liu and Yu, 2005; Xue et al., 2016). Her bir arama stratejisi i¢in
literatiirde ¢esitli yontemler onerilmistir. Tam kapsamli arama (exhaustive search),

dallan ve sinirla (branch and bound) gibi geri izleme yapilabilen cesitli arama
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algoritmalar1 tam arama stratejileri i¢in kullanilmistir (Jovi¢ et al., 2015; Dash and
Liu, 1997). Ardisik arama stratejileri i¢in ardisik ileriye dogru sec¢im, ardisik geriye
dogru eliminasyon gibi 6zniteliklerin her bir iterasyonda ardisik olarak eklenmesi
veya cikarilmasina gore islem goren altoptimal yontemler 6nerilmistir. Rastgele
arama algoritmalar1 i¢in ise rastgele baslangicl tepe tirmanma (random restart hill
climbing) (RR-HC), benzetimli tavlama (simulated annealing) (SA), Las Vegas
algoritmasi (Liu and Yu, 2005), genetik algoritmalar Zhuo et al. (2008), genetik
programlama (genetic programming) (GP) (Xue et al., 2016), parcacik siirii
optimizasyonu (particle swarm optimization) (PSO), karinca kolonisi
optimizasyonu (ant colony optimization) (ACO) Stein et al. (2005) gibi optimal
¢Oziimii bulmayi amaglayan evrimsel, popiilasyon tabanli arama yontemleri
literatiire sunulmustur (Gnana et al., 2016).

Dash and Liu (1997) calismasinda Oznitelik secimindeki degerlendirme
kriterlerini; uzaklik, bilgi veya belirsizlik, bagimlilik, tutarlilik ve siniflandirici hata
orani olmak iizere 5 farkli kategoriye ayirmistir. Jovi¢ et al., (2015) ¢alismasinda
ise bu kategoriler bilgi, uzaklik, tutarlilik, benzerlik ve istatistiksel olmak tizere 5
adettir.

Oznitelik segiminde, degerlendirme kriteri olarak filtre ydnteminin
kullanildig1 c¢alismalar da kendi i¢inde her bir Ozniteligin ayr1 olarak
degerlendirildigi tek degiskenli filtre (univariate filter) ve tiim Ozniteliklerin
birarada, kendi aralarindaki bagimliliklarinda dikkate alindig1 ¢ok degiskenli filtre
(multivariate filter) olmak {izere 2 alt kategoriye ayrilmaktadir (Saeys et al.,
2007).

Tek degiskenli filtre kapsaminda, Hoque et al. (2014) karsilikl1 bilgiye
(mutual information) (MI) dayali 6znitelik secim yontemini sunmustur. Karsilikli
bilgi, Oznitelikler aras1 ve Oznitelikler ile hedef sinif arasindaki bilgi kazancini
(information gain) (IG) hesaplamaktadir. Mani and Kalpana (2016), bilgi
kazancindaki egilimi ortadan kaldirmak i¢in simetrik olmayan, entropi tabanli, tek
degiskenli filtre yontemi olan kazang oranini (gain ratio) degerlendirmistir. Ayrica,
bilgi tabanli simetrik belirsizlik (symmetric uncertainty) yontemi, istatistiksel
tabanl ki-kare (chi-square), korelasyon (correlation) ve Fisher skoru (Fisher score)
yontemleri, uzaklik tabanli Relief ve ReliefF yontemleri gibi cesitli tek degiskenli

filtre tabanl se¢im yontemleri 6nerilmistir (Jovi¢ et al., 2015).
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Cok degiskenli filtre kapsaminda ise, literatlirde minimum Redundancy
and maximum Relevance (mRmR), tutarsizlik kriteri (inconsistency criterion) (Liu
and Setiono, 1996), korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi, hizli korelasyon tabanli
filtre yontemi (Yu and Liu, 2003) gibi ¢esitli yontemler onerilmistir (Jovi¢ et al.,
2015).

Maldonado and Weber (2009) ¢alismasinda, SVM siiflandiricisi ile ardisik
geriye dogru se¢cim yontemi kullanarak 6zgiin bir sarmalayici yontem onermistir.
En 1yi Oznitelik alt kiimesinin se¢ilmesi, siiflandirma hata oranm1 degerlendirme
kriteriyle saglanmistir. Literatiirdeki sarmalayici, gomiilii ve hibrit yontemler i¢in
yapilan ¢aligmalar ayrintili olarak Kumar and Minz (2014), Gnana et al. (2016)’den

incelenebilir.
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5.  GELISTIRILEN SISTEM

5.1 Giris

Bu bolimde, gelistirilen c¢er¢evenin mimarisi ve alt modellerden
bahsedilmis, tez kapsaminda ele alinan goriintiiye dayali problemler, bu problemler
icin kullanilan veri setleri, goriintii 6nisleme, 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik secim ve
siniflandirma asamalar1 hakkinda bilgi verilmis, bu asamalarda yapilan ¢alismalar

ve islemler alt boliimlerde agiklanmustir.
5.2  Gelistirilen Cercevenin Mimarisi

Tez kapsaminda 6nerilen Oriintli tanima mimarisi Sekil 5.1°de gosterilmistir.
Mimariyi test etmek i¢in iki farkli alanda uygun veriseti belirlenmistir. Bu sistemde
Once veriseti lizerinde gerekli 6nislemler yapilmakta, sirasi ile 6znitelik ¢ikarimi ve
secim yontemi uygulanmakta ve son agamada siniflandirma gergeklestirilmektedir.
Tez siirecinde en ¢ok onem verilen alt alan 6znitelik ¢ikarma asamasidir. Manuel
olarak c¢ikarillan temel ve Ozgiin Oznitelikler kiimesinin  sistemin

tanima/siniflandirma performansina etkisi gézlemlenmis, uygun olanlar ile ¢cergeve

giincellenmistir.
Giriintiiler ! : ;
(Flavia, N SO0 “ Smaf 1
| er & Oznitelilder .. ¥ | *
Caliechl0l) 1 Onitelik Lo giteriic | Sesilen |
Onisleme 1 ! S | Sumflandirma
i Cikarma | Secimi Oznitelikier|
2 znitelikler

Smif n

Etiketler

Sekil 5.1: Onerilen 6riintii tanima mimarisi

5.3  Gelistirilen Oriintii Tanima Cercevesi

Tez ¢alismasinda gelistirilen Oriintii tanima ¢ergevesi, Sekil 5.2°de ve Sekil
5.3’te gosterilmektedir. Oriintii tanima ¢ercevesi, 6znitelik ¢ikarma ve dznitelik
secim asamalarindan olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarma boliimii, goriintiiler
tizerinden ¢ikarilan iki farkli 6znitelik tiirtinii desteklemektedir: Manuel olarak ve

derin 6grenme ile ¢ikarilan 6znitelikler.
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Oznitelik
Kiimesi

Manuel Secilen Manuel
Oznitelikler Oznitelikler

F1L

FL Segilen
F2

Oznitelik F2 Oznitelik Oznitelikler
Gikarma Segim
Asamasi Asamasi B
F194 k.

Gérintiler

I

Sekil 5.2: Gelistirilen oriintii tanima ¢ergevesi, alt model-1

Sekil 5.2°de yer alan cerceve, goriintiilerden sadece uzman bilgisi ile
cikarilan 194 adet 6znitelik ve bu 6znitelikler arasinda se¢im islemi uygulanmast
sonucu elde edilen indirgenmis, secilen manuel 6znitelik kiimesinden olusan ilk
modeli kullanmaktadir.

Sekil 5.3’te yer alan Oriintii tanima g¢ercevesi ise goriintiilerden secilen
manuel Oznitelikleri ve CNN derin 6grenme modeli ile ¢ikarilan 4096 adet
Ozniteligi igeren ikinci modeli dikkate almaktadir. Derin 6grenmeyle ¢ikarilan
Oznitelikler lizerinde Oznitelik se¢cim islemi uygulanmamakta, sadece manuel

Oznitelikler tizerinde se¢im gerceklestirilmektedir.

Oznitelik
Kiimesi
Manuel
Oznitelikler
Oznitelik
Gikarma > F1 Segilen
Gbrtintiler Asamasi k2 Oanitelik Oznitelikler
Segim
Agamast
—l7 Fio4
F1
F2
Derin Ogrenme
Oznitelikleri =
Tam Baglant1
i Evrisim 7
Gorimtiiler x Maksimum O F1 Derin Ogrenme
(RGB) Havuzlama =z Oanitelikleri
' o =
[ [ 5 |::>
‘ ‘ - F4096

Sekil 5.3: Gelistirilen Oriintii tanima ¢ercevesi, alt model-2
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5.4  Uygulamasi Gerg¢eklestirilen Alanlar

Tez siirecinde uygulamaya gec¢ilmesi agisindan, ilk olarak 6rnek caligma
konusu arastirilmistir. Bu siirecte yapilan aragtirmalar sonucunda goriintii tanima —
simiflandirma problemleri incelenmis, karakter tanimadan hastalik tanimaya,
parmak izi tanimadan, bitki, hayvan tiirlerinin siiflandirilmasina kadar gesitli
problem tiirlerine rastlanmistir. Tez ¢alismasinda, goriintii isleme asamasindan
ziyade Oznitelik c¢ikarma asamasina odaklanildigindan, goriintii Onigleme
asamasinin karmasik olmadig1 ya da dnceden referans bolgesi (ground truth) hazir
olarak belirlenmis problem tiirleri lizerinde durulmustur.

Tez kapsaminda, 2 farkli alanda uygulama gerceklestirilmistir. Ik olarak,
yaprak goriintiilerini igeren veriseti iizerinde yaprak tanima iglemi yapilmistir.
Ikinci olarak ise farkli kategorilere sahip nesneleri igeren resimlerden olusan
veriseti lizerinde goriintii tanima islemi gergeklestirilmistir.

Alt boliimlerde, uygulama alanlari, goriintiilerin elde edilmesi ve goriintii
Onigleme asamasina iliskin ayrintili bilgiler verilmektedir.

5.4.1 Flavia Veriseti: Yaprak tanima

Tez kapsaminda, ilk ornek ¢alisma olarak yaprak tammma problemi ele
alimmustir. Yaprak tanima, bir yapragin 6nceden bilinen cesitli sayida yaprak
gorlintii tiirleri arasindan hangi tiire ait oldugunun siniflandirilmasi iglemidir.
Yaprak tanima, bu siirecin otomatiklestirilmesi, hizlandirilmasi agisindan 6nem

tasimaktadir.

Goriintiiniin Elde Edilmesi

Yaprak tanima sisteminin  gelistirilmesi i¢in  Oncelikle yaprak
goriintlilerinden olusan bir veri setinin elde edilmesi gerekmektedir. Verisetinin
literatiirde hazir olarak bulunmasi, bu alanlarda c¢alisan aragtirmacilarin ayni siire¢
sonunda alabilecekleri sonuglar1 karsilagtirabilmeleri, daha gercek¢i ve anlamli
bilimsel sonuglar elde edebilmeleri agisindan 6nem tasimaktadir. Bu siirecte, 32
yaprak tliriinden olugsan 1907 adet 6rnek yaprak goriintiisii iceren FLAVIA yaprak
veri seti kullanilmistir (Wu et al., 2007a; 2007b).

Flavia veri setindeki her yaprak goriintiisii 1600 * 1200 piksel
coziinlirliiglindedir. 32 farkli yaprak tiirii i¢in her tiire iligskin 1 6rnek goriintii Sekil

5.4’te gosterilmistir. Verisetindeki goriintiiler incelendiginde tiim yapraklarin
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beyaz renkte bir arkaplana sahip oldugu, yapraklarda yesil rengin agirlikli oldugu,
ayni tlirdeki yapraklardan farkli yon ve dogrultuda kayitli olanlarin da bulundugu

anlasilmaktadir.

NaN-@ W N R
lipg 2jpg 3.jpg 4jpg .S-J'pg 6Jpg 7ipg Bjpg
b b D K N &V A
9jpg 10jpg 11.jpg 12jpg 14.jpg 13.jpg 16jpg 17jpg
AE.X A NN B %Y
18jpg 19jpg 20jpg 21jpg 22.jpg 23.jpg 24.jpg 25jpg
26.jpg 27jpg 28jpg 29.jpg 30jpg 3ljpg 32jpg 33jpg

Sekil 5.4: FLAVIA yaprak veri seti i¢in her yaprak tiiriine iliskin 6rnek goriintiiler (Wu et al.,
2007a; 2007b).

Flavia verisetindeki her bir yaprak goriintiisiiniin ait oldugu tiir bilgisi ve bu

tiirdeki yaprak goriintiilerinin numaralar1 Cizelge 5.1°de gosterilmisgtir.
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Cizelge 5.1: Flavia yaprak goriintii tiir bilgilerini ve ilgili goriintii numaralarini

gosteren ¢izelge (Wu et al., 2007b).

1 Phyllostachys edulis (Carr.) | pubescent bamboo 1001-1059
Houz.

2 Aesculus chinensis Chinese horse 1060-1122

chestnut

3 Berberis anhweiensis Ahrendt Anhui Barberry 1552-1616
4 Cercis chinensis Chinese redbud 1123-1194
5 Indigofera tinctoria L. true indigo 1195-1267
6 Acer Palmatum Japanese maple 1268-1323
7 Phoebe nanmu (Oliv.) Gamble Nanmu 1324-1385
8 Kalopanax septemlobus (Thunb. castor aralia 1386-1437

ex A.Murr.) Koidz.

9 Cinnamomum japonicum Sieb. Chinese cinnamon 1497-1551
10 Koelreuteria paniculata Laxm. goldenrain tree 1438-1496
11 Ilex macrocarpa Oliv. Big-fruited Holly 2001-2050
12 Pittosporum tobira (Thunb.) Ait. | Japanese cheesewood | 2051-2113

f.
14 Chimonanthus praecox L. wintersweet 2114-2165

15 Cinnamomum camphora (L.) J. camphortree 2166-2230

Presl
16 Viburnum awabuki K.Koch Japan Arrowwood | 2231-2290

17 Osmanthus fragrans Lour. sweet osmanthus 2291-2346
18 Cedrus deodara (Roxb.) G. Don deodar 2347-2423
19 Ginkgo biloba L. ginkgo, maidenhair | 2424-2485

tree
20 Lagerstroemia indica (L.) Pers. Crape myrtle, Crepe | 2486-2546
myrtle
21 Nerium oleander L. oleander 2547-2612
22 Podocarpus macrophyllus yew plum pine 2616-2675
(Thunb.) Sweet
23 Prunus serrulata Lindl. var. | Japanese Flowering | 3001-3055
lannesiana auct. Cherry
24 Ligustrum lucidum Ait. f. Glossy Privet 3056-3110
25 Tonna sinensis M. Roem. Chinese Toon 3111-3175
26 Prunus persica (L.) Batsch peach 3176-3229
27 Manglietia fordiana Oliv. Ford Woodlotus 3230-3281
28 Acer buergerianum Migq. trident maple 3282-3334
29 Mahonia bealei (Fortune) Carr. Beale's barberry 3335-3389
30 Magnolia grandiflora L. southern magnolia | 3390-3446
31 Populus xcanadensis Moench Canadian poplar 3447-3510
32 Liriodendron chinense (Hemsl.) Chinese tulip tree 3511-3563
Sarg.
33 Citrus reticulata Blanco tangerine 3566-3621
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Flavia verisetinde bulunan 32 farkli smif i¢indeki toplam 1907 yaprak
goriintlistinde, tiirler arast goriintii sayis1 farklilik gostermektedir. Siniflara iligkin
goriintli sayilar1 Cizelge 5.2°de gosterilmektedir. Bu ¢izelgeye gore, en yiiksek
gorlintii sayis1 77 goriintiiyle 18 numarali sinifta, en diisiik goriintli sayist ise 50

gorlintiiyle 11 numarali sinifta bulunmaktadir.

Cizelge 5.2: Flavia verisetindeki farkl: siniflara ait goriintii sayilart

Simif Goriintii Sinif Goriintii
Numarasi Sayisi Numarasi Sayisi
1 59 18 77
2 63 19 62
3 65 20 61
4 72 21 66
5 73 22 60
6 56 23 55
7 62 24 55
8 52 25 65
9 55 26 54
10 59 27 52
11 50 28 53
12 63 29 55
14 52 30 57
15 65 31 64
16 60 32 53
17 56 33 56

Goriintii Onisleme Asamasi

Bu asama, yaprak goriintiileri iizerinde 6znitelik ¢ikarmadan 6nce goriintii
kalitesinin artirilarak bilgisayarda islenmeye, 6znitelik ¢ikarmaya uygun duruma
getirilmesi i¢in yapilan bir dizi isleme dayanir. Bu islemler, temel goriintii isleme
teknikleri ig¢inde yer alan filtreleme, giiriiltiilerin ve istenmeyen bolgelerin

giderilmesi, istenilen bolgelerin belirginlestirilmesi gibi goriintii 1iyilestirme
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islemleri, agma, kapama, asindirma ve genisletme gibi yontemleri igeren morfolojik
islemlerdir.

Tez kapsaminda, 6ncelikle FLAVIA verisetindeki renkli yaprak goriintiileri
gri tonlamal1 goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Ardindan medyan filtresi uygulanarak
giirtiltiler temizlenmis, diizgiinlestirme islemi yapilmistir. Gri renk uzayina
dontstiiriilmiis ve giiriiltiisii giderilmis goriintii lizerinde kirpma islemi uygulanarak
goriintliideki ufak pargalar giderilmeye ¢alisilmistir (Sekil 5.5). (Ulutiirk and Ugur,
2012)

(©) (d)

(e)

Sekil 5.5: Goriintii 6nisleme asamalar1 (a) RGB goriintii, (b) Gri tonlamal1 goriintii, (¢) Medyan

filtreli goriintii, (d) Kirpilmis goriintii (e) Otsu esiklemeli siyah-beyaz goriintii

Kirpilan gri tonlamal1 goriintii iizerinde Otsu esikleme yontemi (Otsu, 1979)
uygulanilarak goriintii siyah beyaz formata ¢evrilmistir (Sekil 7.4). Otsu esikleme

yontemi, siniflar aras1 varyansit maksimize etmeye ve siif i¢i varyansi minimize
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etmeye calisarak, onplan rengini arkaplan renginden ayirmak ve gri tonlamali
goriintiileri siyah-beyaz formata doniistiirmek i¢in kullanilan bir goriintii esikleme
yontemidir (Otsu, 1979). Ayrica, etiketleme islemi yapilarak yaprak goriintiisii arka
plandan ayristirilmis ve arka plan goriintiisii ¢ikarilmistir. Arka plandan ayristirilan
goriintii lizerinde birden fazla parga olabilmektedir. Bu durumun 6niine gegebilmek
amaciyla olusan tiim alt parcalardan en biiylik alana sahip olan parca yaprak
goriintiisii olarak secilmistir.

Goriintli  Onisleme asamasinda ayrica (Ulutiirck and Ugur, 2012)’un
caligmasindan yararlanilarak, yarim yaprak goriintiilerinin ve Ozniteliklerinin
cikarilabilmesi amaciyla arkaplandan ayrilmig yaprak goriintiileri {izerinde,
yapragin oryantasyonunu dikkate alarak dogrultma ve yapragi merkez
noktasindan ikiye boélme islemi uygulanmistir.

FLAVIA verisetindeki goriintiiler, yaprak sapinin farkli konumlarda ve
yonlerde olma durumuna gore saklanmaktadir (Wu et al., 2007a; 2007Db).
Gorilntiilerin, saklandiklar1 konum ve dogrultusu nedeniyle yarim yaprak
goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarilmas1 uygun degildir. Bu durumda, yaprak
goriintiilerinin sol ve sag alt parcalar1 farklilasmakta, parcalardan ¢ikarilan sag ve
sol parcaya dayali oransal oOznitelikler degisebilmektedir. Goriintii Onisleme
asamasinda, bu problemin ¢6ziimii amaciyla yapragin Otsu esiklemeli siyah-beyaz
goriintiilerinde, yaprak sapinin sol tarafta olacak sekilde dogrultulmasini saglayan
yazilim modiilii gergeklestirilmis ve ardindan yaprak merkez noktasindan ikiye
boliinerek sol ve sag yaprak pargalar1 elde edilmistir (Sekil 5.6 ve Sekil 5.7).
Yazilim, yaprak goriintiisiinii alarak, kullanicinin belirttigi agidan dondiirme islemi
yapmakta ve bu goriintiiyli saklamaktadir. Dondlirme islemi ‘loose’ ydntemi
kullanilarak yapilmistir, dondiiriilen goriintiiniin verilen girdi goriintlisiinden daha
bliyiik olmasi durumunda kirpma islemine maruz kalmadan goriintliniin

olusturulmasi saglanmaktadir.
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Sekil 5.6: Yaprak goriintiilerini yaprak sapi sol tarafta olacak sekilde dogrultan yazilim modiiliiniin

etkisinin ekran goriintiisii

(a) (b) (©)

Sekil 5.7: Yarim yaprak goriintiisii onisleme asamalar1 (a) Dogrultma, (b) Sol Par¢a, (c) Sag

Parca.

Yarim yaprak goriintiilerinde, sinir bolgelerinde olusan kiiciik parcalarin
kaldirilmas1 amaciyla, 2 birimlik yapisal eleman kullanilarak sol ve sag yaprak
parcalar1 morfolojik agma islemine tabi tutulmustur.

Biitlin ve yarim yaprak goriintii bolgeleri lizerinde manuel olarak 6znitelik
cikarma islemi gerceklestirilmistir.

5.4.2 Caltech-101 Veriseti: Nesne siniflandirma

Tez ¢aligmasinda ikinci uygulama alani olarak farkli tiirdeki nesnelerin
(ugak, diirbiin, akordeon, karinca vb.) goriintiilerinin siniflandirilmasi saglanmistir.
En uygun verisetinin belirlenmesi i¢in literatiirdeki arastirmacilarin kullanmis

oldugu verisetleri incelenmistir.
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Goriintiilerin Elde Edilmesi

Tez calismasinda, nesne smiflandirma amaciyla Caltech-101 verisetinden
yararlanilmigtir. Caltech-101, 101 farkli kategorideki nesnelerin goriintiilerini
iceren, goriintiilerdeki nesnelerin siniflandirilmasini saglayan bir verisetidir (Fei-
Fei et al., 2006). Her kategori, 40 ile 80 arasinda olmak tizere ¢ogunlukla 50’ser
goriintii icermektedir. Her bir goriintii, yaklasik 300*200 piksel ¢ozlniirliigiindedir.
Gortintiiler, 2003 Eyliil ayinda Fei-Fei Li, Marco Andreetto ve Marc 'Aurelio
Ranzato tarafindan toplanmistir (Caltech Univ., 2006).

Nesnelerin  boliitlenmis kisimlarina iliskin agiklamalarin  yer aldigi
annotations dosyalar1 kullanilarak dogrudan nesnelerin bulundugu ROI (ilgi
Bolgesi)  belirlenmistir.  Veriseti  i¢indeki ROI’'nin  tanimli  olmadig
‘Background Google’ klasoriindeki goriintiiler ile diger klasorlerdeki boliitleme
hatalarinin oldugu 4 farkli goriintii ¢ikarilmistir. Tez kapsaminda, 101 farkli sinif
etiketinden olusan 8673 goriintii iizerinde ¢alisma yapilmistir. Bu goriintiilerde,
boliitleme yapmadan ROI boélgeleri tlizerinde manuel olarak 6znitelik ¢ikarma
islemi gerceklestirilmistir.

Caltech-101 veriseti gorilintli ¢esitliligi bakimindan olduk¢a zengindir.
Caltech-101 verisetine iliskin farkli siniflardan alinan baz1 6rnek goriintiiler Sekil

5.8’de gosterilmektedir.

Airplane Ant Binocular

Butterfly

Camera

Dolphin Face Sunflower

Sekil 5.8: Caltech-101 verisetinden alinan 6rnek goriintiiler
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Goriintii Onisleme Asamasi

Goriintli 6nisleme agsamasi, Oznitelik ¢ikarma asamasina gegmeden once
goriintliniin gri tonlamal1 veya siyah beyaz goriintiiye doniisiimii, ROI (Region of
Interest) (ilgi Bolgesi)’nin belirlenmesi ve goriintiiniin 6znitelik ¢ikarmaya uygun
hale getirilmesi i¢in birtakim iglemleri icermektedir.

Ik olarak, tek kanal bilgilerinin kullanilarak 6zniteliklerin ¢ikartilmasini
saglamak amaciyla Caltech-101 verisetinden elde edilen goriintiiler eger renkli ise
gri tonlamal1 goriintiiye dontistiirilmustiir.

Ikinci olarak, goriintiideki ilgi bélgelerinin tanimli oldugu, nesnelerin
boliitlenmis kisimlarina iligkin aciklamalarin yer aldigi annotations dosyalari
kullanilmistir. Bu sayede, maskeleme islemi yapilarak goriintiiden ¢okgensel olarak
ilgi bolgeleri siyah beyaz goriintli formatinda ¢ikartilmistir (Sekil 5.9). Bu sayede,
goriintiiler iizerinde boliitleme yapilmadan ilgi bolgelerinde manuel olarak 6znitelik

cikarma islemi gerceklestirilebilmistir.

(a) (b)

(©) ()

Sekil 5.9: Caltech-101 veriseti goriintii onisleme agamasi (a) Renkli goriintii (b) Yiiz kismi

isaretlenen renkli goriintii (c) Siyah-beyaz yliz maskesi (d) Renkli yiiz maskesi
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5.5  Oznitelik Cikarma Asamasi

Yaprak tanima ve nesne siniflandirma 6rnek ¢aligsmalar1 kapsaminda, sekil
bilgisine dayali, doku bilgisine dayali ve oransal, bolgesel olmak iizere 194 adet
Oznitelik ¢ikarilmay1 saglayan yontem kullanilmis veya gerceklestirimi yapilmistir.
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in Matlab programindaki regionprops komutundan da
yararlanilmistir.

Tez galismasinda, sekil bilgisine dayali olarak; alan, digbiikey alan, esdeger
cap, ana (biiyiik) eksen uzunlugu, kiigiik (ikincil) eksen uzunlugu, ¢evre uzunlugu,
dismerkezlilik, bi¢cim katsayisi, ikincil eksen uzunlugunun ana eksen uzunluguna
orani, digbiikey kabugun ¢evresinin sec¢ilen bolge cevresine orani, dikdortgensellik,
kapsam, katilik, ¢evre uzunlugunun ana eksen uzunluguna orani Oznitelikleri,
merkez noktasina gore ikiye ayrilmis goriintiilerden tiiretilen alan orani, kapsam
orani, katilik orani, ana eksen uzunlugu orani, kisa eksen uzunlugu orani, gevre
orani, dismerkezlilik oran1 6znitelikleri ile Hu momentleri, Fourier tanimlayicilari,
Zernike momentleri kullanilmistir. Ayrica, doku bilgisine dayali olarak da birinci
ve ikinci dereceden istatistiksel 6znitelikler ile ayrik cosiniis doniistimi, yerel ikili
orlintli 6znitelikleri uygulanmstir.

Tez calismasinda, Fourier tanimlayicilari kapsaminda 10 adet 6znitelik
kullanilmigtir. Bu 06znitelikler normalize edilerek doniisiim islemlerine karsi
degismez hale getirilmistir.

Manuel olarak elde edilen 194 Oznitelige ek olarak Onceden egitilmis
AlexNet, VGG-16 ve VGG-19 evrisimsel sinir aglari ile 4096 adet derin 6grenme

ozniteligi de ek olarak ¢ikartilmistir.
5.6  Oznitelik Secim Asamasi

Oznitelik se¢im asamasinda, tez siirecinde, SFS, SBS algoritmalari ile
GA’dan yararlanilmistir. GA’dan etkili sonuglar alinmistir. Ayrica, ardisik ileri
yonde kayan se¢im (sequential forward floating selection) (SFFS) algoritmasi da
veriler lizerinde denenmistir fakat ¢calisma hizi ¢cok yavas ve maliyetli oldugundan
deneysel ¢alismalarda kullanilmamistir. Tez kapsaminda 6zniteliklerin se¢ciminde
sira (rank) secim yontemi uygulanarak ata bireyler belirlenmistir.

Oznitelik se¢iminde secilen Ozniteliklerle elde edilen siniflandirma

dogruluk orani uygunluk degeri olarak kullanilmigtir. Bu kriter siniflandirictya
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bagimli se¢im islemi oldugundan sarmalayic1 yontemlerden yararlanilmistir. Bunun
icin 5 kath c¢apraz gecgerleme yapilmistir. Bu deger, [0,1] araligina
Olceklendirilmistir.

Tez kapsaminda genetik algoritmalara ek olarak elitizm ve en iyi birey
tizerinde yerel arama algoritmasi da uygulanmastir.

Tez galigmasinda, manuel olarak ¢ikarilan 6znitelikler ile derin 6grenme ile
elde edilen 6zniteliklerden genis bir 6znitelik kiimesi olusturulmus, manuel olarak
cikartilan 194 Oznitelik arasinda smiflandirma basarimini artirmak amaciyla
Oznitelik secim islemi gerceklestirilmistir. Derin 6grenme ile elde edilen
Oznitelikler yiiksek diizeyde ayirt edici olduklarindan bu Oznitelikler {izerinde
Oznitelik secimi uygulanmamastir.

Gelistirilen ¢ercevede, 6znitelik secim asamasinda genetik algoritmalarin
baslangicinda 194 adet handcrafted Oznitelikten 9%90°1 rastgele seg¢ilmektedir.
Ayrica, ¢aprazlama, mutasyon ve en iyi bireylerin nesiller boyunca korunmasini
saglamak i¢in elitizm islemleri uygulanmistir.

Oznitelik secimi kapsaminda, en son nesildeki en iyi birey iizerinde yerel
arama algoritmasi uygulanarak sonucun iyilestirilmesi saglanmistir. Bu siiregte
uygunluk degerinde bir artis olmadiginda islem sonlandirilmistir.

Genetik algoritmalar kapsaminda kullanilan parametre ve performans

degerleri, deneysel sonuclar asamasinda a¢iklanmaktadir.
5.7  Ozniteliklerin Normalizasyonu

Yapilan c¢alismada, kullanilan Oznitelikler arasinda derin Ogrenme
oznitelikleri kendi i¢inde anlamli sonuglar verdiginden, bu 6znitelikler {izerinde
normalizasyon islemi uygulanmamistir. Bunlarin disinda kalan, manuel olarak
cikarilan 194 adet 6znitelik degerlerinin araliklart degiskenlik gdsterebilmektedir.
Bu durum smiflandirma basariminda problemlere sebep olacagindan, manuel

Oznitelik degerleri normalizasyon islemine tabi tutulmustur.

Normalizasyon islemi i¢in min-max normalizasyon yontemi kullanilmas,
manuel Oznitelik degerleri [-1,1] aralifina Olgeklendirilmistir. [Xmin Xmax]
araligindaki degerler [ymin ymax] araligindaki degerlere 0Olceklendirilmek
istendiginde x degerinin y degerine doniisiimiine iliskin hesaplama Esitlik 5.1°de

gosterilmektedir (MathWorks Inc., 2018).
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y= m.(ymax— ymin)+ Y min (5.1)
X max— X min
Oznitelik normalizasyonu yapilirken, oncelikle veriseti egitim ve test
kiimesine ayrilmistir. Egitim setindeki manuel her bir Oznitelik degeri [-1,1]
aralifina ol¢eklendirilmis, test setindeki her bir manuel Oznitelik verisi egitim

setindeki en kiicilk ve en biiyiilk degerlerden olusan Esitlik 5.1°de yer alan

ayarlamaya gore normalize edilmistir.
5.8 Smflandirma Asamasi

Goriintiilerin hangi kategoriye ait oldugunun tanimlanmasi igin segili
bolgelerden cikarilan 6znitelik vektorlerinin siniflandirilmasi saglanmalidir. Bu
kapsamda, her bir Oriintii lizerinde farkli smiflandirict modelleri kullanilarak
etiketleme igleme uygulanmistir. Siniflandirma basariminin 6lgiimiinde dogruluk
orani kullanilmistir. Kullanilan siniflandiricilar ise ECOC-SVM, K-NN, CT, PNN,
NB, RF, AdaBoost yontemlerinden olusmaktadir.

5.9 Tartisma ve Sonuglar

Bu boliimde, gelistirilen g¢ercevenin mimarisi ve Oznitelik ¢ercevesi
sunularak, yaprak ve nesne tamima verisetleri lizerinde uygulanan asamalar
aciklanmigtir. ki farkli veriseti igin yapilan islemler genel olarak benzerlik
gostermekte fakat goriintii 6nigleme agamasi ilgilenilen goriintiilerin tiiriine gore
farklilagmaktadir. Ayrica, kullanilan verisetlerindeki goriintiilerin ve goriintii
tiirlerinin sayisi, ¢ikarilan 6zniteliklerin siniflandirma asamasina etkisi yoniinden
onem tagimaktadir. Oznitelik secimi; Oznitelik sayisimn  indirgenmesi,
siiflandirma performansinin artirilmasi ic¢in gerekli ve 6nemlidir. Siniflandirma
asamasinda farkli tiirde siniflandiricilarin kullanilmasi, siniflandiricilarin verilerin
genellestirme performansina etkisini gézlemlemeyi saglamaktadir.

Bu kapsamda, cikarillan oOznitelik sayis1 daha da artirilarak ve smif
etiketleriyle iliskili 6znitelikler se¢ilerek siniflandirma basarimi daha iyi sonuglar
alinabilir. Oznitelik segiminde, uygunluk fonksiyonu ayirt edici &zniteliklerin
belirlenmesinde 6nem tasidigindan etkili bir bigimde belirlenmeli, egitim-test
kiimesi ayrimi saglanmalidir. Ayrica, topluluk 6grenme tabanli yontemler bir arada

kullanilmas1 durumunda siniflandiricilarin kalitesi iyilestirilecektir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde Flavia ve Caltech-101 verisetleri i¢in sadece manuel olarak
c¢ikarilan 6znitelikler, sadece derin 6grenme ile ¢ikarilan 6znitelikler, manuel olarak
ve derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi ve 6znitelik se¢imi
ile farkli basarim Olgiitlerine gore elde edilen sonuclar sunulmaktadir. Ayrica
gelistirilen ¢ercevenin COIL-20 ve COIL-100 verisetlerinde test sonuglar1 da yer

almaktadir.
6.1 Deney Ortam

Tez siirecinde, gerekli yazilimin gelistirilmesinde Matlab ortami
kullanilmistir. Test donanimlari i¢in ise 17-8700K 3.7Ghz islemcili 64 GB RAM ve
8 GB NVIDIA GeForce GTX 1080 ekran kartina sahip masaiistii bilgisayardan
yararlanilmistir. Kullanilan verisetleri ve verisetlerine iliskin 6zellikler Boliim 5.4.1
ve Boliim 5.4.2°de sunulmus olsa da ayrintili olarak bu béliimde de deney ortamina
ait bilgiler Cizelge 6.1°de gosterilmektedir.

Oznitelik segiminde uygunluk degerinin belirlenmesinde egitim kiimesi

tizerinde 5 kath ¢apraz gecerleme yapilarak dogruluk orani hesaplanmistir.

Cizelge 6.1: Deney ortami

Gelistirme Ortamm Matlab
Verisetleri Flavia, Caltech-101
Egitim-Test Kiimesi Oram ~9
Basarim Olgiitleri Dogruluk orani, 6zgiilliik,
yanlig pozitif orani
Kullanilan Derin Ogrenme Modeli AlexNet, VGG-16, VGG-19
Manuel Oznitelik Sayis 194
Derin Ogrenme Oznitelik Sayisi 4096

Toplam Oznitelik Sayisi 4290
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6.2  Basarim Olciitleri

Bu béliimde tez kapsaminda kullanilan basarim 6lgiitleri agiklanmaktadir.
Iki ve c¢ok simifli smiflandirma problemlerinde kullanilan basarim olgiitleri
hakkinda ayrintili olarak bilgi verilmektedir.

2 smifl bir siniflandirma probleminde her bir 6rnek, p pozitifi ve n negatifi
temsil etmek {lizere {p,n} kiimesinden bir etikete eslenmektedir. Ger¢ek smif ve
tahminlenen smifi ayirt etmek amaciyla tahminlenen siniflarda Y, N harfleri
kullanilmaktadir (Fawcett, 2006). Buna gore, 4 farkli durum ortaya ¢ikmaktadir.
Verilen 6rnek pozitif ve tahminlenen sinif pozitif ise gergek pozitif (True Positive)
(TP), verilen 6rnek pozitif ve tahminlenen siif negatif ise yanlis negatif (False
Negative) (FN), verilen 6rnek negatif ve tahminlenen sinif pozitif ise yanlis pozitif
(False Positive) (FP) ile verilen 6rnek negatif ve tahminlenen simif negatif ise
gercek negatif (True Negative) (TN) olarak kabul edilmektedir. Bu durumlar hata

matrisinde (confusion matrix) gosterilmektedir (Sekil 6.1).

Gercek Smmf - p n
Tahminlenen Simif
Y Gergek Pozitif (TP) | Yanlis Pozitif (FP)
N Yanlis Negatif (FN) | Ger¢ek Negatif (TN)
Siitun Toplam P N

Sekil 6.1: Hata Matrisi (Fawcett, 2006)

Sekil  6.1°deki  hata  matrisinden  birtakim  basarim  Olgiitleri
cikartilabilmektedir. Gergek pozitif orani (True Positive Rate) (TPR), yanlis pozitif
orani (False Positive Rate) (FPR), kesinlik (Precision), hassasiyet (duyarlilik)
(recall), ozgiilliik (specificity) (True Negative Rate) (TNR), dogruluk orani
(accuracy), F-olciitii (F-measure) gibi kriterler Esitlik 6.1°de gosterilmektedir
(Fawcett, 2006).

TPR = E FPR = E Precision= L Recall = E
P N TP + FP P
Specificity = TNR = w__IN_
N IN+FP
TP 2
Accuracy = ;TN F — measure = (6.1)

P+N 1/ precision+1/recall
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Cok simifl1 siniflandirma islemlerinde uygulanan olgiitler sinirlidir ve genel
smiflandirma isleminin kalitesi makro-ortalama ve mikro-ortalama hesaplamalari
ile belirlenmektedir (Sokolava and Lapalme, 2009). Bunun i¢in, ortalama dogruluk
orani, hata orani, kesinlik, recall ve F-skor degerleri gibi dl¢iitler uygulanmaktadir.
Her smif C; igin tpi, tni, fpi, fni, Accuracyi, Precisioni, Recall; degerleri
hesaplanmaktadir. Makro-ortalamada her bir C; sinifi i¢in ayni dlgiitlerin ortalamasi
alinarak hesaplama yapilirken, mikro-ortalamada kiimiilatif bigimde tp, tn, fp, fn
degerleri hesaplanip basarim Olgiitiiniin degeri belirlenmektedir (Sokolava and
Lapalme, 2009). Makro-ortalama biitiin siniflara esit oranda davranmakta, mikro-
ortalama biiylik siniflar lehine ¢aligmaktadir (Sokolava and Lapalme, 2009).

Makro-ortalama ile tp, fp, fn degerlerinin farkli siniflar icin 0 degeri
cikabilmesinden dolayi, islem yapildiginda sifira bolme hatasi alinabilmektedir.
Mikro-ortalama, farkli siniflardan ¢esitli boyutlarda 6rnekler bulundugunda uygun
bir 6l¢iittiir. Mikro-ortalama ile hesaplama yapildiginda dogruluk orani, kesinlik,
hassasiyet, F-0l¢iitii degerleri birbirine esit ¢ikmaktadir (PyActLearn, 2018). Tez
kapsaminda mikro-ortalama ile deneysel sonuglar alinmistir. 4 farkl olgiitiin esit

¢ikmasindan dolay1 sadece dogruluk orani ¢izelgelerde belirtilmistir.
6.3 Parametre Degerleri

Bu boliimde, 6znitelik ¢ikarma ve sec¢imi ile siniflandiricilarda kullanilan
parametre degerleri hakkinda bilgi verilmekte, parametrelerin belirlenmesinde
hangi durumlardan yararlanildig1 agiklanmaktadir.

6.3.1 Oznitelik ¢ikarmada kullanilan parametre degerleri

Tez kapsaminda, 32 adet Zernike moment Oznitelik c¢ikarmada
kullanilmistir. Kullanilan ~ 6znitelikler i¢in Tahmasbi et al. (2011)’den
yararlanilmigtir. Bu asamada 32 adet diisiik dereceli Zernike momentleri
kullanilmis olup, uygulanan n derece ve m tekrarlama degerleri Cizelge 6.2°de ve

degerlerin 6zellikleri Esitlik 6.1°de gosterilmektedir.

3<n<10

z Igm=n 6.1)
’ n-m=2k

keN
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Cizelge 6.2: Zernike moment i¢in kullanilan n ve m degerleri (Tahmasbi et al.,

2011)

n m

3 1,3

4 0,2,4

5 1,3,5

6 0,2,4,6

7 1,3,5,7

8 0,2,4,6,8
9 1,3,5,7,9
10 0,2,4,6,8, 10

DCT ile 6znitelik ¢ikarma siirecinde, ilk 50, 100 ve 150 katsay1 i¢in yapilan
denemeler ile en 1yi dogruluk orani 50 katsay1 i¢in saglanmistir ve bu nedenle DCT
ile 50 adet 6znitelik ¢ikartilmistir.

6.3.2 Oznitelik seciminde genetik algoritmalar icin kullamlan
parametre degerleri

Oznitelik seciminde etkili deneysel sonuclarin almmasinda genetik
algoritmalardan yararlanilmigtir. Genetik algoritma kapsaminda kullanilan
parametre degerleri Cizelge 6.3’te gosterilmektedir. Cizelge 6.3’te bulunan P
caprazlama oranmi, Pn ise mutasyon oranimi belirtmektedir. Ayrica, 1 ve 2
degerlerini igeren 2 farkli seed degeri 0znitelik seciminde kullanilmistir. Rastgele

sayilarin tiretiminde Mersenne twister liretici algoritmasi yer almaktadir.

Cizelge 6.3: Oznitelik segiminde GA igin kullanilan parametre degerleri

Caprazlama Se¢im Birey Nesil Seckin Birey P. Pm

Tiri Yontemi  Sayisi Sayisi Sayist

Tek Noktal Rank 15 10 1 0.8 0.1

6.3.3 Smmflandiricilarda kullanilan parametre degerleri

Tez siirecinde; ECOC-SVM, NB, K-NN, PNN, CT, RF ve AdaBoost
siniflandirma  modelleri  uygulanmistir. ECOC-SVM  modelinde, c¢oklu

siniflandirma islemi i¢in OVA kodlama tasarimi kullanilmistir. Bu tasarimla,
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siiflardan birisi (+) kabul edilirken diger siniflar (-) kabul edilerek siniflandirma
islemi yapilmaktadir. Yeni bir 6rnek, en yliksek siniflandirma ¢iktis1 veren simifa

atanmaktadir.

Bu kapsamda, K-NN, P-NN, RF ve AdaBoost siniflandiricilart igin
kullanilan parametre degerleri Cizelge 6.4’te sunulmaktadir. Cizelge 6.4’te yer alan
degerler, farkli denemeler sonucunda elde edilmistir ve basarili sonuglar verdigi

i¢in secilmistir.

Cizelge 6.4: Siniflandiricilarda kullanilan parametre degerleri

Siniflandirict Parametre Adi Parametre Degeri ‘
K-NN k 1
P-NN s (spread) 15
RF Agag sayisi 50, 100, 150
AdaBoost Agag Sayisi 100

6.4 Flavia Veriseti icin Elde Edilen Sonuclar

Flavia yaprak tanima goOriintii veriseti i¢in farkli Oznitelik tiirlerinin
kullanimina ve Oznitelik se¢iminin uygulanmasina iligkin deneysel sonuglar bu
boliimde sunulmaktadir.

6.4.1 Sadece manuel olarak c¢ikarillan oznitelikler ile elde edilen
deneysel sonuclar

Flavia veriseti lizerinde sadece manuel olarak ¢ikarilan Oznitelikler

kullani1ldiginda elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.5°te gosterilmektedir.



78

Cizelge 6.5: Flavia verisetinde sadece manuel olarak ¢ikarilan 6znitelikler ile elde

edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 95.16 99.84 0.16
RF (n=100) 96.24 99.88 0.12
RF (n=150) 96.24 99.88 0.12
ECOC-SVM 97.85 99.93 0.07
K-NN (k=1) 96.24 99.88 0.12
CT 87.10 99.58 0.42
AdaBoost (n=100) 94.09 99.81 0.19
PNN (s=15) 29.03 97.71 2.29

Cizelge 6.5’deki sonuclar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-SVM
modelinden elde edildigi, %97.85’lik dogruluk oranina, %99.93’likk 6zgiilliik
oranina ve %0.07’lik yanlis pozitif oranina sahip olundugu gézlemlenmektedir.
6.4.2 Sadece derin o0grenme oznitelikleri ile elde edilen deneysel
sonuclar

Flavia veriseti lizerinde sadece derin 6grenme O6znitelikleri kullanildiginda
elde edilen deneysel sonuglar bu boliimde sunulmaktadir. Derin 6grenme
Oznitelikleri cikartilirken AlexNet, VGG-16 ve VGG-19 CNN modellerinden
yararlanilmistir. Bu modellerin FC6 ve FC7 katmanlarindan ayr1 ayri 4096 adet
Oznitelik ¢ikartilmistir.

3 tiir CNN modelinin 2 farkli katmanindan elde edilen 6znitelikler igin
alinan sonuglar alt basliklar ile a¢iklanmaktadir.

AlexNet CNN Modeli — FC7 Katman

Flavia veriseti iizerinde sadece derin 6grenme 6znitelikleri kullanildiginda
AlexNet CNN modeli ve FC7 katmani ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge
6.6’da gosterilmektedir.
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Cizelge 6.6: Flavia verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile AlexNet

CNN modeli ve FC7 katmanindan elde edilen deneysel sonuglar

Simiflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Oran1 %
RF (n=50) 96.77 99.90 0.10
RF (n=100) 97.85 99.93 0.07
RF (n=150) 98.39 99.95 0.05
ECOC-SVM 99.46 99.98 0.02
K-NN (k=1) 98.93 99.97 0.03
CT 84.40 99.50 0.50
AdaBoost (n=100) 96.77 99.90 0.10
PNN (s=15) 98.93 99.97 0.03

Cizelge 6.6’daki sonuclar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-SVM
modelinden elde edildigi, %99.46’lik dogruluk oranma, %99.98’lik 6zgiilliik
oranina ve %0.02’lik yanlig pozitif oranina sahip olundugu gézlemlenmektedir.

Flavia veriseti lizerinde, AlexNet CNN modeli ile FC7 katmanindan gelen
derin 6grenme Oznitelikleri kullaniminin sadece manuel olarak uzman bilgisiyle
Oznitelik ¢ikarimina gore siniflandiricilarin biiylik ¢cogunlugunda daha iyi basarim
verdigi sonucuna varilmistir.

AlexNet CNN Modeli — FC6 Katmani

Flavia veriseti lizerinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanildiginda
AlexNet CNN modeli ve FC6 katman ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge
6.7’de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.7: Flavia verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile AlexNet

CNN modeli ve FC6 katmanindan elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 96.77 99.90 0.10
RF (n=100) 97.85 99.93 0.07
RF (n=150) 97.85 99.93 0.07
ECOC-SVM 100.00 100.00 0.00
K-NN (k=1) 100.00 100.00 0.00
CT 88.71 99.64 0.36

Cizelge 6.7°deki sonuglar incelendiginde, en yiliksek basarimin ECOC-SVM
ve K-NN modelinden elde edildigi, %100.00’lik dogruluk oranina, %100.00’lik
ozgiillik oranma ve %0.00’lik yanlis pozitif oranmna sahip olundugu
gbzlemlenmektedir.

Flavia veriseti lizerinde, AlexNet CNN modeli ile FC6 katmanindan gelen
derin 6grenme Oznitelikleri kullaniminin sadece manuel olarak uzman bilgisiyle
Oznitelik ¢ikarimina gore daha iyi basarim verdigi sonucuna varilmistir. Ayrica bu

model ve katmanla elde edilebilecek en iyi sonuca ulagilmistir.

VGG-16 CNN Modeli — FC7 Katmani

Flavia veriseti lizerinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanildiginda
VGG-16 CNN modeli ve FC7 katman ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge
6.8’de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.8: Flavia verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile VGG-16

CNN modeli ve FC7 katmanindan elde edilen deneysel sonuglar

Simiflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Oran1 %
RF (n=50) 97.85 99.93 0.07
RF (n=100) 97.85 99.93 0.07
RF (n=150) 97.31 99.91 0.09
ECOC-SVM 98.93 99.97 0.03
K-NN (k=1) 97.85 99.93 0.07
CT 81.72 99.41 0.59

Cizelge 6.8’deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-SVM
modelinden elde edildigi, %98.43’liikk dogruluk oranina, %99.97’lik 6zgiilliik
oranina ve %0.03’liik yanlis pozitif oranina sahip olundugu gézlemlenmektedir.

Flavia veriseti iizerinde, VGG-16 CNN modeli ile FC7 katmanindan gelen
derin 6grenme 6znitelikleri kullaniminin sadece manuel olarak 6znitelik ¢ikarimina
gore simiflandiricilarin biiyiik ¢ogunlugunda daha iyi basarim verdigi sonucuna
varilmigtir.

VGG-16 CNN Modeli — FC6 Katmam

Flavia veriseti lizerinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanildiginda
VGG-16 CNN modeli ve FC6 katmani ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge
6.9’da gosterilmektedir.

Cizelge 6.9: Flavia verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile VGG-16

CNN modeli ve FC6 katmanindan elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif
Basarim Olgiitii Oran1 % % Oranm %
RF (n=100) 98.39 99.95 0.05
RF (n=150) 98.93 99.97 0.03
ECOC-SVM 99.46 99.98 0.02
K-NN (k=1) 99.46 99.98 0.02

CT 83.87 99.48 0.52
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Cizelge 6.9°daki sonugclar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-SVM
ve K-NN modelinden elde edildigi, %99.46’lik dogruluk oranina, %99.98’lik
ozgiillik oranma ve %0.02’lik yanlhs pozitif oranina sahip olundugu
gbzlemlenmektedir.

Flavia veriseti iizerinde, VGG-16 CNN modeli ile FC6 katmanindan gelen
derin 6grenme Oznitelikleri kullaniminin sadece manuel olarak uzman bilgisiyle
Oznitelik ¢ikarimina gére siiflandiricilarin biiyiik cogunlugunda daha iyi basarim
verdigi sonucuna varilmistir.

VGG-19 CNN Modeli — FC7 Katmani

Flavia veriseti lizerinde sadece derin 6grenme 6znitelikleri kullanildiginda
VGG-19 CNN modeli ve FC7 katman ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge
6.10°da gosterilmektedir.

Cizelge 6.10: Flavia verisetinde sadece derin 6grenme 6znitelikleri ile VGG-19

CNN modeli ve FC7 katmanindan elde edilen deneysel sonuglar

Smniflandirict —  Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 96.77 99.90 0.10
RF (n=100) 96.77 99.90 0.10
RF (n=150) 97.31 99.91 0.09
ECOC-SVM 97.85 99.93 0.07
K-NN (k=1) 97.31 99.91 0.09
CT 78.50 99.31 0.69

Cizelge 6.10°daki sonuglar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM ve K-NN modelinden elde edildigi, %97.85’1ik dogruluk oranina, %99.93’liik
ozgiillik oranmma ve %0.07°lik yanlis pozitif oranmna sahip olundugu
gozlemlenmektedir.

Flavia veriseti iizerinde, VGG-19 CNN modeli ile FC7 katmanindan gelen
derin 6grenme Gznitelikleri kullaniminin sadece manuel olarak uzman bilgisiyle
Oznitelik ¢ikarimina gore siniflandiricilarin biiyiik cogunlugunda daha iyi basarim

verdigi sonucuna varilmistir.
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VGG-19 CNN Modeli — FC6 Katman

Flavia veriseti lizerinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanildiginda
VGG-19 CNN modeli ve FC6 katman ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge
6.11°de gosterilmektedir.

Cizelge 6.11: Flavia verisetinde sadece derin 6grenme 6znitelikleri ile VGG-19

CNN modeli ve FC6 katmanindan elde edilen deneysel sonuglar

Simiflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitic ~ Oran1 % % Oran1 %
RF (n=50) 99.46 99.98 0.02
RF (n=100) 97.85 99.93 0.07
RF (n=150) 9839  99.95 0.05
ECOC-SVM 98.93 99.97 0.03
K-NN (k=1) 9839  99.95 0.05
CT 82.80 99.45 0.55

Cizelge 6.11°deki sonuglar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %98.93’liikk dogruluk oranina, %99.97’1lik 6zgiilliik
oranina ve %0.03’liik yanlis pozitif oranina sahip olundugu gézlemlenmektedir.

Flavia veriseti iizerinde, VGG-19 CNN modeli ile FC6 katmanindan gelen
derin 6grenme Oznitelikleri kullaniminin sadece manuel olarak uzman bilgisiyle
oznitelik ¢ikarimina gore siiflandiricilarin biiyiik ¢cogunlugunda daha iyi basarim
verdigi sonucuna varilmistir.

6.4.3 Manuel olarak ve derin oOgrenme ile cikarilan ozniteliklerin

birlikte kullanimi sonucunda elde edilen deneysel sonuclar

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin &grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda elde edilen deneysel sonuglar bu
boliimde sunulmaktadir. Derin 6grenme 6znitelikleri ¢ikartilirken AlexNet, VGG-
16 ve VGG-19 CNN modellerinden yararlanilmigtir. Bu modellerin FC6 ve FC7
katmanlarindan ayr1 ayr1 4096 adet 6znitelik ¢ikartilmistir.

3 tiir CNN modelinin 2 farkli katmanindan elde edilen ve manuel olarak
cikartilan 6zniteliklerin birlikte kullanimina iligskin alinan sonuglar alt bagliklar ile

agiklanmaktadir.
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AlexNet CNN Modeli — FC7 Katman

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda AlexNet CNN modeli ve FC7 katmani

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.12°de gosterilmektedir.

Cizelge 6.12: Flavia verisetinde manuel olarak ve AlexNet CNN modeli ve FC7
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiiti. ~ Oran1 % % Oran1 %
RF (n=50) 9839  99.95 0.05
RF (n=100) 97.85 99.93 0.07
RF (n=150) 97.85  99.93 0.07
ECOC-SVM 99.46 99.98 0.02
K-NN (k=1) 9893  99.97 0.03
CT 89.25 99.65 0.35
AdaBoost (n=100) 97.31 99.91 0.09
PNN (s=15) 98.93 99.97 0.03

Cizelge 6.12°deki sonuglar incelendiginde, en yliksek bagarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %99.46’1ik dogruluk oranina, %99.98°1ik 6zgiilliik
oranina ve %0.02’lik yanlig pozitif oranina sahip olundugu gozlemlenmektedir.

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile AlexNet CNN
modeli ile FC7 katmanindan ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda
elde edilen en iyi basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde
edilen en iyi basarimla ayn1 ¢iktig1 sonucuna varilmistir. Bu durum, manuel olarak
cikarilan Ozniteliklerin etkisinin bu verisetinde yiiksek basar1 oranlarinda sinirl

kaldigin1 gostermektedir.
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AlexNet CNN Modeli — FC6 Katmani

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda AlexNet CNN modeli ve FC6 katmani

ile elde edilen deneysel sonuclar Cizelge 6.13’te gdsterilmektedir.

Cizelge 6.13: Flavia verisetinde manuel olarak ve AlexNet CNN modeli ve FC6
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Simiflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitic ~ Oran1 % % Oran1 %
RF (n=100) 9893 | 99.97 0.03
RF (n=150) 9893  99.97 0.03
ECOC-SVM 100.00 100.00 0.00
K-NN (k=1) 100.00 100.00 0.00
CT 88.71 99.64 0.36

Cizelge 6.13°deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM ve K-NN modelinden elde edildigi, %100.00’lik dogruluk oranina,
%100.00°11k 6zgiilliik oranina ve %0.00°1ik yanlis pozitif oranina sahip olundugu
gbzlemlenmektedir.

Flavia veriseti iizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile AlexNet CNN
modeli ile FC6 katmanindan ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda
elde edilen en iyi bagarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde
edilen en iyi basarimla ayni ve olabilecek en yliksek oranlara ¢iktig1 sonucuna
varilmigtir.

VGG-16 CNN Modeli — FC7 Katmani

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin &grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda VGG-16 CNN modeli ve FC7 katmani

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.14°te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.14: Flavia verisetinde manuel olarak ve VGG-16 CNN modeli ve FC7
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanimi sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Bagarmm Olgiitii ~ Oram1 % ) Oran1 %
RF (n=50) 98.39 99.95 0.05
RF (n=100) 98.93 99.97 0.03
RF (n=150) 9893  99.97 0.03
ECOC-SVM 98.93 99.97 0.03
K-NN (k=1) 9785  99.93 0.07
CT 92.47 99.76 0.24

Cizelge 6.14’teki sonuglar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM ve RF modelinden elde edildigi, %98.93’1ik dogruluk oranina, %99.97’1ik
ozgiillik oranina ve %0.03’lik yanlis pozitif oranina sahip olundugu
gozlemlenmektedir.

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile VGG-16 CNN
modeli ile FC7 katmanindan ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda
elde edilen en iyi basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde

edilen en iyi basarimla ayni ¢iktig1 sonucuna varilmistir.

VGG-16 CNN Modeli — FC6 Katmam

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan

Ozniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda VGG-16 CNN modeli ve FC6 katmani

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.15°te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.15: Flavia verisetinde manuel olarak ve VGG-16 CNN modeli ve FC6
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Oran1 %
RF (n=100) 98.39 99.95 0.05
RF (n=150) 98.93 99.97 0.03
ECOC-SVM 99.46 99.98 0.02
K-NN (k=1) 99.46 99.98 0.02
CT 87.63 99.60 0.40

Cizelge 6.15’teki sonuclar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM ve K-NN modelinden elde edildigi, %99.46’lik dogruluk oranina, %99.98’1ik
ozgillik oranma ve %0.02°lik yanliy pozitif oranmna sahip olundugu
gozlemlenmektedir.

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile VGG-16 CNN
modeli ile FC6 katmanindan ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda
elde edilen en iyi basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde

edilen en 1yi basarimla ayn1 ¢iktig1 sonucuna varilmistir.

VGG-19 CNN Modeli — FC7 Katmani

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda VGG-19 CNN modeli ve FC7 katmani

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.16’da gosterilmektedir.
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Cizelge 6.16: Flavia verisetinde manuel olarak ve VGG-19 CNN modeli ve FC7
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 98.93 99.97 0.03
RF (n=100) 99.46 99.98 0.02
RF (n=150) 98.93 99.97 0.03
ECOC-SVM 97.85 99.93 0.07
K-NN (k=1) 97.31 99.91 0.09
CT 91.40 99.72 0.28

Cizelge 6.16’daki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin RF (n=100)
modelinden elde edildigi, %99.46’lik dogruluk oranina, %99.98’lik 6zgiillitkk
oranina ve %0.02’lik yanlis pozitif oranina sahip olundugu gézlemlenmektedir.

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile VGG-19 CNN
modeli ile FC7 katmanindan ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda
elde edilen en iyi basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde
edilen en iyi bagsarimdan daha etkili oldugu sonucuna varilmigtir. Kullanilan bu
derin 6grenme modeli i¢cin manuel Ozniteliklerin kullanimi1 da basariyr olumlu
yonde etkilemistir.

VGG-19 CNN Modeli — FC6 Katmani

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda VGG-19 CNN modeli ve FC6 katmani

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.17°de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.17: Flavia verisetinde manuel olarak ve VGG-19 CNN modeli ve FC6
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Orani %
RF (n=100) 98.39 99.95 0.05
RF (n=150) 100.00 100.00 0.00
ECOC-SVM 98.93 99.97 0.03
K-NN (k=1) 98.39 99.95 0.05
CT 87.63 99.60 0.40

Cizelge 6.17°deki sonuglar incelendiginde, en yiiksek basarimin RF (n=150)
modelinden elde edildigi, %100.00’lik dogruluk oranina, %100.00’Iik 6zgiilliik
oranina ve %0.00’lik yanlis pozitif oranina sahip olundugu gézlemlenmektedir.

Flavia veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile VGG-19 CNN
modeli ile FC6 katmanindan ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda
elde edilen en iyi bagsarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde
edilen en iyi bagarimdan daha etkili oldugu sonucuna varilmistir. Kullanilan bu
derin 6grenme modeli i¢in manuel Ozniteliklerin kullanimi1 da basartyr olumlu
yonde etkileyerek elde edilebilecek en iyi sonuca ulasilmasini saglamigtir.

6.4.4 Sadece secilen manuel o6zniteliklerin kullanim ile elde edilen
deneysel sonuclar

Flavia veriseti iizerinde sadece secilen manuel 6znitelikler kullanildiginda
elde edilen deneysel sonuclar Cizelge 6.18’de gdsterilmektedir. Oznitelik
seciminde dogruluk orani en yiiksek orana sahip olan ECOC-SVM modeli

kullanilmistir. Deneysel sonuglar alinan en 1yi degerleri géstermektedir.
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Cizelge 6.18: Flavia verisetinde sadece secilen manuel 6znitelikler kullanildiginda

elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
ECOC-SVM 98.39 99.95 0.05

Cizelge 6.18°deki sonuclar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %98.39’luk dogruluk oranina, %99.95’lik 6zgiilliikk
oranina ve %0.05°1ik yanlig pozitif oranina sahip olundugu gozlemlenmektedir.

Buna gore, Flavia verisetinde segilen Ozniteliklerin kullanimi ile sadece
manuel olarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanilmasina gore daha yiiksek basarimli
sonuclar alimmistir. Bu durum, hem veri boyutunun indirgenmesi hem de
basariminin artirilmast agisindan dnem tagimaktadir.
6.4.5 Secilen oznitelikler ile derin 0grenme oOzniteliklerinin birlikte
kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuclar

Flavia veriseti lizerinde segilen 6znitelikler ile 3 farkli derin 6grenme modeli
ve katmanlarindan c¢ikartilan derin 6grenme Ozniteliklerinin birlikte kullanimi
sonucunda elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.19°da ve Sekil 6.2°de
gosterilmektedir. Oznitelik seciminde ECOC-SVM modeli kullanilmistir. Derin
o0grenme  Oznitelikleri ¢ikartilirken  AlexNet, VGG-16, VGG-19 CNN
modellerinden FC7 ve FC6 katmanlarindan ayr1i ayrt 4096 adet Oznitelik
cikartilmistir.
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Cizelge 6.19: Flavia verisetinde secilen 6znitelikler ile derin 6grenme

Ozniteliklerinin birlikte kullanimi1 sonucunda elde edilen deneysel

sonuglar

Model ve Onbilgi Dogruluk Ogzgiillik  Yanhs Pozitif

Katman Orani Oran1 % % Oran1 %
AlexNet, FC7 0.90 99.46 99.98 0.02
AlexNet, FC6 0.90 100.00 100.00 0.00
VGG-16, FC7 0.90 98.93 99.97 0.03
VGG-16, FC6 0.90 99.46 99.98 0.02
VGG-19, FC7 0.90 97.85 99.93 0.07
VGG-19, FC6 0.90 98.93 99.97 0.03
AlexNet, FC7 0.95 99.46 99.98 0.02
AlexNet, FC6 0.95 100.00 100.00 0.00
VGG-16, FC7 0.95 98.93 99.97 0.03
VGG-16, FC6 0.95 99.46 99.98 0.02
VGG-19, FC7 0.95 97.85 99.93 0.07
VGG-19, FC6 0.95 98.93 99.97 0.03

Secilen o6zniteliklerle derin 6grenme 6zniteliklerinin
birlikte kullanimi sonucunda
elde edilen dogruluk oranlar1 %

100.00

99.50
99.00
98.50
98.00
97.50
97.00

96.50
AlexNet, AlexNet, VGG-16, VGG-16, VGG-19, VGG-19,
FC7 FC6 FC7 FC6 FC7 FC6

Sekil 6.2: Flavia verisetinde segilen &zniteliklerle derin 6grenme 6zniteliklerinin birlikte kullanimi

sonucunda elde edilen dogruluk oranlarini gdsteren grafik
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Cizelge 6.19°daki sonuglar incelendiginde, en yiiksek basarimin AlexNet
CNN modeli FC6 katmanindan elde edildigi, %100.00’lik dogruluk oranina,
%100.00’ ik 6zgiilliikk oranina ve %0.00’l1ik yanlis pozitif oranina sahip olundugu
gozlemlenmektedir. Iki farkli 6nbilgi oraninda basarim degisikligi goriilmemistir.

Bu sonuglara gore, Flavia veriseti iizerinde secilen 6znitelikler ve derin
ogrenme ile c¢ikarilan Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda elde edilen
basarimin sadece derin 0grenme Oznitelikleri kullanilarak elde edilen basarimla
ayni ¢iktig1 sonucuna varilmistir. Bu durum, manuel olarak cikarilan 6znitelik
sayisinin derin  O0grenme Ozniteliklerine oranla olduk¢a az olmasindan
kaynaklanabilecegi bigiminde yorumlanabilir.
6.4.6 Ozet tablo gosterimi

Flavia verisetinde, sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanimina (DL)
bagl olarak alinan en iyi dogruluk orani sonuglari ile derin 6grenme ve manuel
Ozniteliklerin birlikte kullanimi (DL+HC) sonucunda elde edilen en iyi dogruluk
oranlarina ait sonuglar 6zet tablo halinde Cizelge 6.20°de ve grafik halinde Sekil
6.3’te sunulmustur. Koyu olarak yazilan sonuglar her iki tiirde 6zniteligin kullanimi1

durumunda daha iyi sonug alindigini1 gostermektedir.

Cizelge 6.20: Flavia verisetinde farkl: tiirdeki 6znitelik kullanimina iligkin alinan

en 1yl sonuglar1 gosteren 6zet tablo

DL DL + HC
AlexNet, FC7 | 99.46 | 99.46 =
AlexNet, FC6 | 100.00 | 100.00 =
VGG-16, FC7 | 98.93 | 98.93 =
VGG-16, FC6 | 99.46 | 99.46 =
VGG-19, FC7 | 97.85 | 99.46 +
VGG-19, FC6 | 98.93 | 100.00 +
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Derin 6grenme oznitelikleri ile derin 6grenme ve
manuel ozniteliklerin birlikte kullanmiminin
dogruluk oram karsilastirllmasi %

100.00

99.00

98.00

97.00 DL+ HC
DL

96.00
AlexNet, AlexNet, VGG-16, VGG-16, VGG-19, VGG-19,
FC7 FCb FC7 FCot FC7 FC6

EDL ®mDL+HC

Sekil 6.3: Flavia verisetinde farkli tiirdeki 6znitelik kullanimina iligkin alinan en iyi sonuglari

gosteren grafik

6.4.7 Gelistirilen manuel oriintii tammma c¢ercevesi basariminin
literatiirdeki yontemlerle karsilastirilmasi

Flavia veriseti lizerinde, manuel olarak ¢ikarilan Oznitelik kiimesi ve bu
kiime iizerinde uygulanan 6znitelik se¢imi islemlerinden olusan Oriintii tanima
cergevesinin basarim sonuglari, dogruluk oranit bakimindan literatiirdeki diger
handcrafted Oznitelikleri iceren c¢alismalarla karsilastirilmistir.  Literatiirde
yapilmis ¢alismalar, kullanilan yontemler, siniflandirict ve dogruluk oranlarina
iliskin sonuglar Cizelge 6.21°de ve Sekil 6.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 6.21°e gore, gelistirilen manuel 6znitelik gercevesi karsilastirilan
calismalar icinde Flavia verisetinde en iyi siniflandirma dogruluk oranina
ulagsmaktadir. Bu durum, oOnerilen yontemin kullanilabilirligi agisindan 6nem

tasimaktadir.
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Cizelge 6.21: Flavia verisetinde manuel Oriintli tanima gergevesi basariminin

literatiirdeki yontemlerle karsilastirilmasi

Bu ¢alisma Onerilen yontem: Sekilsel, SVM 98.39
dokusal 6znitelikler + FS (ECOC)

Prasad et al., AVP+DCT K-NN 97.9592

2017

Yousefi et al., RIWD + 12 Morfolojik ve MLP 97.50

2017 dokusal 6znitelik

Kumar et al., Kenar ve sekil tabanli 6znitelikler =~ K-NN 94.37

2016

Eid et al., Sekil ve damar 6znitelikleri NB 97.00

2015

Munisami et | Sekil 6znitelikleri ve renk K-NN 87.30

al., 2015 histogrami

Satti et al., Sekil ve renk Oznitelikleri ANN 93.30

2013

Ulutiirk and | Sekil 6znitelikleri PNN 92.50

Ugur, 2012

Kadir et al., Sekil, renk ve dokusal Oznitelikler PNN 93.75

2011

Hossain and | Sekil 6znitelikleri PNN 91.41

Amin, 2010

Wu et al., Morfolojik 6znitelikler + PCA PNN 90.00

2007

Sekil 6.4’te yer alan MPRF kisaltmasi tez ¢aligmasinda gelistirilen manuel

Oriintli tanima ¢ergevesini ifade etmektedir.
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Manuel Griintii tanuma cercevesi dogruluk oraninin
diger calismalar ile karsilastirilmasi
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Sekil 6.4: Flavia verisetinde manuel 6riintii tanima ¢ergevesi dogruluk oraninin literatiirdeki diger

calismalar ile karsilastirilmasini gosteren grafik

6.4.8 Gelistirilen manuel ve derin 6grenmeli oriintii tamma cercevesi
basariminin literatiirdeki yontemlerle karsilastirilmasi

Flavia veriseti {lizerinde, manuel ve derin 6grenme ile ¢ikarilan 6znitelik
kiimesi ve bu kiime iizerinde uygulanan 6znitelik secimi islemlerinden olusan
Oriintii tanima cergevesinin basarim sonuglari, dogruluk oram1 bakimindan
literatlirdeki diger derin 6grenme igeren ¢aligsmalarla karsilastirilmistir. Literatiirde
yapilmis ¢aligsmalar, kullanilan yontemler ve dogruluk oranlarina iliskin sonuglar
Cizelge 6.22°de ve Sekil 6.5’te gosterilmektedir.

Cizelge 6.22°ye gore, gelistirilen manuel ve derin 6grenmeli Oriintli tanima
cercevesi (MDPRF) ile karsilastirilan c¢aligmalar i¢inde Flavia verisetinde
ulagilabilecek en 1yi simiflandirma dogruluk oranina ulagsmaktadir. Bu durum,

Onerilen yontemin kullanilabilirligi agisindan 6nem tasimaktadir.
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Cizelge 6.22: Flavia verisetinde manuel ve derin 6grenmeli Oriintii tanima

gercevesi basariminin literatiirle karsilastirilmasi

Bu calisma Onerilen yontem: Handcrafted 100.00
oznitelikler + Derin 6grenme
oznitelikleri + FS
Cugu et al., 2017  CNN + HCF 99.68
Sun et al., 2017 ResNet26 99.65
Lee et al., 2017 Fine Tuning CNN 99.40
Shabh et al., 2017 Dual-Path CNN 99.28
Liu and Kan, 2016 DBNs with “dropout” 99.37
Manuel ve derin dgrenmeli Sriintii tanima cercevesi
dogruluk oramimin difer calismalar ile karsilastirilmasi
100.00
99 80
9o .60
9540
99.20
9o .00
08 8D
Tasc and Cugu et al., Sunetal, Lee et al, Shah etal, Liu and Kan,
Ugur 2017 2017 2017 2017 2016
IMDPRF),
2018

Sekil 6.5: Flavia verisetinde manuel ve derin 6grenmeli driintii tanima gergevesi dogruluk oraninin

literatiirdeki diger calismalar ile karsilastirilmasini gosteren grafik

6.5 Caltech-101 Veriseti icin Elde Edilen Sonuclar

Caltech-101 nesne tanima goriintii veriseti icin manuel 6zniteliklerle, derin
ogrenme Oznitelikleriyle, her ikisi birlikte kullanildiginda elde edilen sonuglar bu
bolimde sunulmustur. Ayrica deneyler Oznitelik secimi agamasi eklenerek de

tekrarlanmigtir.
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6.5.1 Sadece manuel olarak cikarilan oznitelikler ile elde edilen
deneysel sonuc¢lar
Caltech-101 veriseti lizerinde sadece manuel olarak ¢ikarilan 6znitelikler

kullanildiginda elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.23’te gosterilmektedir.

Cizelge 6.23: Caltech-101 verisetinde sadece manuel olarak ¢ikarilan

Ozniteliklerin kullanimi sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Simiflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitic ~~ Oram % ) Oran1 %
RF (n=50) 76.14  99.76 0.24
RF (n=100) 7881  99.79 0.21
RF (n=150) 7905  99.79 0.21
ECOC-SVM 82.19 99.82 0.18
K-NN (k=1) 67.87  99.68 0.32
CT 61.00 99.61 0.39
AdaBoost (n=100) 49.24 99.49 0.51
PNN (s=15) 18.51 99.19 0.81
NB 66.59 99.67 0.33

Cizelge 6.23°deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %82.19°luk dogruluk oranina, %99.82’lik 6zgiilliik
oranina ve %0.18’lik yanlis pozitif oranina ulasildig1 gézlemlenmektedir.
6.5.2 Sadece derin o0grenme oznitelikleri ile elde edilen deneysel
sonuclar

Caltech-101 wveriseti iizerinde sadece derin Ogrenme Oznitelikleri
kullanildiginda elde edilen deneysel sonuglar bu bdliimde sunulmaktadir. Derin
ogrenme Oznitelikleri ¢ikartilirken AlexNet, VGG-16 ve VGG-19 CNN
modellerinden yararlanilmistir. Bu modellerin FC6 ve FC7 katmanlarindan ayri
ayr1 4096 adet 6znitelik ¢ikartilmistir.

3 tiir CNN modelinin 2 farkli katmanindan elde edilen Oznitelikler i¢in

alinan sonuglar alt basliklar ile a¢iklanmaktadir.
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AlexNet CNN Modeli — FC7 Katmam

Caltech-101 wveriseti iizerinde sadece derin Ogrenme Oznitelikleri
kullanildiginda AlexNet CNN modeli ve FC7 katman ile elde edilen deneysel

sonuclar Cizelge 6.24’te gosterilmektedir.

Cizelge 6.24: Caltech-101 verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile
AlexNet CNN modeli ve FC7 katmanindan elde edilen deneysel

sonuclar

Siniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiiti. ~ Oran1 % % Oran1 %
RF (n=50) 82.65  99.83 0.17
RF (n=100) 83.00 99.83 0.17
RF (n=150) 83.82 99.84 0.16
ECOC-SVM 90.80 99.91 0.09
K-NN (k=1) 83.00 99.83 0.17
CT 56.81 99.57 0.43
AdaBoost (n=100) 50.06 99.50 0.50
PNN (s=15) 82.89 99.83 0.17
NB 79.16 99.79 0.21

Cizelge 6.24’teki sonuglar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %90.80’lik dogruluk oranina, %99.91°1ik 6zgiilliik
oranina ve %0.09’luk yanlis pozitif oranina ulasildig1 gozlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti tizerinde, sadece AlexNet CNN modeli ile FC7
katmanindan gelen derin &grenme Oznitelikleri kullaniminda sadece uzman
bilgisiyle 6znitelik ¢ikarimina gore siniflandiricilarin biiyiik gogunlugunda daha iyi
bagarim alindig1 sonucuna varilmistir.

AlexNet CNN Modeli — FC6 Katman

Caltech-101 wveriseti iizerinde sadece derin Ogrenme Oznitelikleri
kullanildiginda AlexNet CNN modeli ve FC6 katmani ile elde edilen deneysel
sonuclar Cizelge 6.25’te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.25: Caltech-101 verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile
AlexNet CNN modeli ve FC6 katmanindan elde edilen deneysel

sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Oran1 %
RF (n=50) 77.80 99.78 0.22
RF (n=100) 81.14 99.81 0.19
RF (n=150) 83.59 99.84 0.16
ECOC-SVM 91.04 99.91 0.09
K-NN (k=1) 81.61 99.82 0.18
CT 54.95 99.55 0.45

Cizelge 6.25’teki sonuclar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %91.04°1ik dogruluk oranina, %99.91°lik 6zgiilliik
oranina ve %0.09’luk yanlis pozitif oranina ulasildig1 gozlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti tizerinde, sadece AlexNet CNN modeli ile FC6
katmanindan gelen derin 6grenme Oznitelikleri kullaniminda sadece uzman
bilgisiyle 6znitelik ¢ikarimina gore siniflandiricilarin biiyiik ¢ogunlugunda daha iyi
basarim alindig1 sonucuna varilmistir.

VGG-16 CNN Modeli — FC7 Katmam

Caltech-101 veriseti iizerinde sadece derin Ogrenme Oznitelikleri
kullanildiginda VGG-16 CNN modeli ve FC7 katman ile elde edilen deneysel
sonuglar Cizelge 6.26’da gosterilmektedir.
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Cizelge 6.26: Caltech-101 verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile
VGG-16 CNN modeli ve FC7 katmanindan elde edilen deneysel

sonuclar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 84.17 99.84 0.16
RF (n=100) 86.96 99.87 0.13
RF (n=150) 87.08 99.87 0.13
ECOC-SVM 89.06 99.89 0.11
K-NN (k=1) 82.77 99.83 0.17
CT 60.65 99.61 0.39

Cizelge 6.26°daki sonuclar incelendiginde, en yiliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %89.06’lik dogruluk oranina, %99.89’luk 6zgiilliikk
oranina ve %0.11°lik yanlis pozitif oranina ulasildigr gézlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti iizerinde, sadece VGG-16 CNN modeli ile FC7
katmanindan gelen derin &grenme Oznitelikleri kullaniminda sadece uzman
bilgisiyle 6znitelik ¢cikarimina gore siniflandiricilarin biiylik cogunlugunda daha iyi
bagarim alindig1 sonucuna varilmistir.

VGG-16 CNN Modeli — FC6 Katmam

Caltech-101 veriseti iizerinde sadece derin Ogrenme Oznitelikleri
kullanildiginda VGG-16 CNN modeli ve FC6 katmani ile elde edilen deneysel
sonuglar Cizelge 6.27°de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.27: Caltech-101 verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile
VGG-16 CNN modeli ve FC6 katmanindan elde edilen deneysel

sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Oran1 %
RF (n=50) 83.00 99.83 0.17
RF (n=100) 86.03 99.86 0.14
RF (n=150) 85.80 99.86 0.14
ECOC-SVM 91.62 99.92 0.08
K-NN (k=1) 82.19 99.82 0.18
CT 56.46 99.57 0.43

Cizelge 6.27°deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %91.62’lik dogruluk oranina, %99.92’luk 6zgiillikk
oranina ve %0.08’lik yanlis pozitif oranina ulasildig1 gézlemlenmektedir.

Caltech-101 wveriseti iizerinde, sadece VGG-16 CNN modeli ile FC6
katmanindan gelen derin &grenme Oznitelikleri kullaniminda sadece uzman
bilgisiyle 6znitelik ¢ikarimina gore siniflandiricilarin biiyiik ¢ogunlugunda daha iyi
basarim alindig1 sonucuna varilmistir.

VGG-19 CNN Modeli — FC7 Katmam

Caltech-101 veriseti iizerinde sadece derin Ogrenme Oznitelikleri
kullanildiginda VGG-19 CNN modeli ve FC7 katmani ile elde edilen deneysel
sonuglar Cizelge 6.28’de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.28: Caltech-101 verisetinde sadece derin 6grenme Oznitelikleri ile
VGG-19 CNN modeli ve FC7 katmanindan elde edilen deneysel

sonuclar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 82.65 99.83 0.17
RF (n=100) 84.75 99.85 0.15
RF (n=150) 85.68 99.86 0.14
ECOC-SVM 88.48 99.89 0.11
K-NN (k=1) 83.70 99.84 0.16
CT 62.17 99.62 0.38

Cizelge 6.28’deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %88.48’lik dogruluk oranina, %99.89’luk 6zgiilliikk
oranina ve %0.11°lik yanlis pozitif oranina ulasildig1 gézlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti tizerinde, sadece VGG-19 CNN modeli ile FC7
katmanindan gelen derin 6grenme 6znitelikleri kullaniminda sadece manuel olarak
uzman bilgisiyle 6znitelik ¢ikarimina gore daha iyi basarim alindigi sonucuna
varilmistir.

VGG-19 CNN Modeli — FC6 Katmam

Caltech-101 veriseti iizerinde sadece derin Ogrenme Oznitelikleri
kullanildiginda VGG-19 CNN modeli ve FC6 katmani ile elde edilen deneysel
sonuglar Cizelge 6.29°da gosterilmektedir.
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Cizelge 6.29: Caltech-101 verisetinde sadece derin 6grenme 6znitelikleri ile
VGG-19 CNN modeli ve FC6 katmanindan elde edilen deneysel

sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Orani %
RF (n=50) 82.54 99.83 0.17
RF (n=100) 84.98 99.85 0.15
RF (n=150) 85.91 99.86 0.14
ECOC-SVM 92.55 99.93 0.07
K-NN (k=1) 84.28 99.84 0.16
CT 59.49 99.60 0.40

Cizelge 6.29°daki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %92.55’lik dogruluk oranina, %99.93 1tk 6zgitillikk
oranina ve %0.07’lik yanlis pozitif oranina ulasildig1 gézlemlenmektedir.

Caltech-101 wveriseti iizerinde, sadece VGG-19 CNN modeli ile FC7
katmanindan gelen derin 6grenme 6znitelikleri kullaniminda sadece manuel olarak
uzman bilgisiyle 6znitelik ¢ikarimina gore siniflandiricilarin biiyiik cogunlugunda
daha iyi basarim alindig1 sonucuna varilmistir.

6.5.3 Manuel olarak ve derin oOgrenme ile cikarilan ozniteliklerin

birlikte kullanimi sonucunda elde edilen deneysel sonuclar

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda elde edilen deneysel sonuglar bu
bolimde sunulmaktadir. AlexNet, VGG-16 ve VGG-19 CNN modellerinden
yararlanilmistir. Bu modellerin FC6 ve FC7 katmanlarindan ayr1 ayr1 4096 adet
Oznitelik ¢ikartilmistir.

3 tiir CNN modelinin 2 farkli katmanindan elde edilen ve manuel olarak
cikartilan 6zniteliklerin birlikte kullanimina iligskin alinan sonuglar alt bagliklar ile
agiklanmaktadir.

AlexNet CNN Modeli — FC7 Katmani

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda AlexNet CNN modeli ve FC7 katmani

ile elde edilen deneysel sonuclar Cizelge 6.30’da gosterilmektedir.
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Cizelge 6.30: Caltech-101 verisetinde manuel olarak ve AlexNet CNN modeli ve
FC7 katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanimi1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 86.03 99.86 0.14
RF (n=100) 88.71 99.89 0.11
RF (n=150) 89.41 99.89 0.11
ECOC-SVM 90.69 99.91 0.09
K-NN (k=1) 82.89 99.83 0.17
CT 66.59 99.67 0.33
AdaBoost (n=100) 57.63 99.58 0.42
PNN (s=15) 82.77 99.83 0.17
NB 80.91 99.81 0.19

Cizelge 6.30°daki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %90.69’luk dogruluk oranina, %99.91 lik 6zgiilliik
oranina ve %0.09’luk yanlis pozitif oranina ulasildig1 gozlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve AlexNet CNN modeli, FC7
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda
elde edilen basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde edilen
eniyi Ozgiillik ve yanlis pozitif oran1 basarimlariyla ayni ¢iktigi sonucuna
varilmigtir. Buna karsin, dogruluk orani ile her iki tiirde Ozniteligin birlikte
kullanimi1 saglandiginda sadece derin 6grenme Ozniteliklerine gore daha diisiik bir
basarima ulasildig1 gozlemlenmistir. Bu durum, manuel olarak c¢ikarilan
Ozniteliklerin etkisinin bu verisetinde kullanilan modelle yiiksek basar1 oranlarinda
siirli kaldigini ve azalttigini gostermektedir.

AlexNet CNN Modeli — FC6 Katmani

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda AlexNet CNN modeli ve FC6 katmanm

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.31°de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.31: Caltech-101 verisetinde manuel olarak ve AlexNet CNN modeli ve
FC6 katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Orani %
RF (n=50) 83.70 99.84 0.16
RF (n=100) 88.24 99.88 0.12
RF (n=150) 89.17 99.89 0.11
ECOC-SVM 91.27 99.91 0.09
K-NN (k=1) 81.61 99.82 0.18
CT 62.05 99.62 0.38

Cizelge 6.31°deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %91.27°lik dogruluk oranina, %99.91°lik 6zgiilliik
oranina ve %0.09’luk yanlis pozitif oranina ulagildig1 gézlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti izerinde manuel olarak ve AlexNet CNN modeli, FC6
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda
elde edilen basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde edilen en
1y1 ozgiilliik ve yanlis pozitif oran1 bagarimlartyla ayni ¢iktig1 sonucuna varilmistir.
Buna karsin, dogruluk orani ile her iki tiirde Ozniteligin birlikte kullanimi
saglandiginda sadece derin 6grenme Ozniteliklerine gore daha yiiksek bir basarima
ulagildigi gozlemlenmistir. Bu durum, manuel olarak ¢ikarilan 6zniteliklerin
etkisinin bu verisetinde kullanilan modelle olumlu yonde etkiye sahip oldugunu
gostermektedir.

VGG-16 CNN Modeli — FC7 Katmani

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda VGG-16 CNN modeli ve FC7 katmam

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.32’de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.32: Caltech-101 verisetinde manuel olarak ve VGG-16 CNN modeli ve
FC7 katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=50) 87.66 99.88 0.12
RF (n=100) 88.71 99.89 0.11
RF (n=150) 89.52 99.90 0.10
ECOC-SVM 88.59 99.89 0.11
K-NN (k=1) 82.54 99.83 0.17
CT 68.34 99.68 0.32

Cizelge 6.32’deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimin RF (n=150)
modelinden elde edildigi, %89.52’lik dogruluk oranimna, %99.90°lik 6zgiilliik
oranina ve %0.10’luk yanlis pozitif oranina ulasildig1 gozlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve VGG-16 CNN modeli, FC7
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda
elde edilen basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanimina gore daha
yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, manuel olarak ¢ikarilan 6zniteliklerin
etkisinin bu verisetinde kullanilan modelle olumlu yonde etkiye sahip oldugunu

gostermektedir.

VGG-16 CNN Modeli — FC6 Katmam

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda VGG-16 CNN modeli ve FC6 katmani

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.33’te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.33: Caltech-101 verisetinde manuel olarak ve VGG-16 CNN modeli ve
FC6 katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Orani %
RF (n=50) 85.10 99.85 0.15
RF (n=100) 88.13 99.88 0.12
RF (n=150) 89.29 99.89 0.11
ECOC-SVM 91.62 99.92 0.08
K-NN (k=1) 82.31 99.82 0.18
CT 64.61 99.65 0.35

Cizelge 6.33’teki sonuclar incelendiginde, en yiiksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %91.62°lik dogruluk oranina, %99.92’lik 6zgiilliik
oranina ve %0.08’lik yanlis pozitif oranina ulasildig1 gézlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti tizerinde manuel olarak ve VGG-16 CNN modeli, FC7
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda
elde edilen en iyi bagsarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde
edilen en iyi dogruluk orani, 6zgiilliik ve yanlis pozitif oran1 basarimlariyla aym
ciktigr sonucuna varilmistir. Bu durum, manuel olarak c¢ikarilan 6zniteliklerin
etkisinin bu verisetinde kullanilan modelle yiliksek basar1 oranlarinda sinirh
kaldigin1 gostermektedir.

VGG-19 CNN Modeli — FC7 Katmam

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda VGG-19 CNN modeli ve FC7 katmant

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.34’te gdsterilmektedir.
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Cizelge 6.34: Caltech-101 verisetinde manuel olarak ve VGG-19 CNN modeli ve
FC7 katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik  Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
RF (n=100) 88.01 99.88 0.12
RF (n=150) 89.29 99.89 0.11
ECOC-SVM 88.36 99.88 0.12
K-NN (k=1) 83.35 99.83 0.17
CT 64.26 99.64 0.36

Cizelge 6.34’teki sonuclar incelendiginde, en iyi basarimin RF (n=150)
modeliyle saglandig1 %89.29’luk dogruluk oranina, %99.89’luk 6zgiillilk oranina
ve %0.11°lik yanlis pozitif oranina ulagildig1 gézlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve VGG-19 CNN modeli, FC7
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda
elde edilen en iyi basarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde
edilen 6zgiilliik ve yanlis pozitif oran1 basarimlariyla ayni ¢ikmis, dogruluk oram
olarak daha yiiksek sonucuna varilmistir. Bu durum, manuel olarak ¢ikarilan
Ozniteliklerin bu verisetinde kullanilan modelle yiiksek basari oranlarinda olumlu
yonde etkide bulundugunu gostermektedir.

VGG-19 CNN Modeli — FC6 Katmam

Caltech-101 veriseti lizerinde manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda VGG-19 CNN modeli ve FC6 katmani

ile elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.35’te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.35: Caltech-101 verisetinde manuel olarak ve VGG-19 CNN modeli ve
FC6 katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar

Simniflandirict — Dogruluk  Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Oran1 % % Orani %
RF (n=50) 86.38 99.86 0.14
RF (n=100) 88.48 99.89 0.11
RF (n=150) 89.99 99.90 0.10
ECOC-SVM 92.55 99.93 0.07
K-NN (k=1) 84.28 99.84 0.16
CT 64.49 99.65 0.35

Cizelge 6.35’deki sonuglar incelendiginde, en iyi basarimin, ECOC-SVM
modelinden elde edildigi, %92.55’lik dogruluk oranina, %99.93’lik 6zgiilliik
oranina ve %0.07’lik yanlis pozitif oranina ulasildig1 gézlemlenmektedir.

Caltech-101 veriseti tizerinde manuel olarak ve VGG-19 CNN modeli, FC6
katmanindan derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanimi1 sonucunda
elde edilen en iyi bagsarimin sadece derin 6grenme Oznitelikleri kullanilarak elde
edilen dogruluk orani, 6zgiilliik ve yanlis pozitif oran1 basarimlariyla ayni ¢iktig
sonucuna varilmistir. Bu durum, manuel olarak ¢ikarilan 6zniteliklerin etkisinin bu
verisetinde kullanilan modelle yiiksek basari oranlarinda sinirh  kaldigimi
gostermektedir.

6.5.4 Sadece secilen manuel ozniteliklerin kullanim ile elde edilen

deneysel sonuclar

Caltech-101 veriseti lizerinde sadece secilen manuel &znitelikler
kullanildiginda elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 6.36’da gosterilmektedir.
Oznitelik se¢iminde dogruluk orami en yiiksek orana sahip olan ECOC-SVM

modeli kullanilmistir. Deneysel sonuglar alinan en 1yi degerleri gostermektedir.
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Cizelge 6.36: Caltech-101 verisetinde sadece se¢ilen manuel 6znitelikler

kullanildiginda elde edilen deneysel sonuglar

Siniflandirict — Dogruluk Ozgiillik ~ Yanls Pozitif

Basarim Olgiitii Orani % % Oran1 %
ECOC-SVM 82.77 99.83 0.17

Cizelge 6.36°daki sonuclar incelendiginde, en yliksek basarimin ECOC-
SVM modelinden elde edildigi, %82.77’lik dogruluk oranina, %99.83’1iik 6zgiillikk
oranina ve %0.17’lik yanlis pozitif oranina sahip olundugu gézlemlenmektedir.

Buna gore, Caltech-101 verisetinde segilen Ozniteliklerin kullanimi ile
sadece manuel olarak ¢ikarilan 6zniteliklerin kullanilmasina gore daha iyi bagsarimli
sonuclar alimmistir. Bu durum, hem veri boyutunun indirgenmesi hem de
basariminin artirilmast agisindan dnem tagimaktadir.
6.5.5 Secilen ozniteliklerle derin 6grenme ozniteliklerinin birlikte
kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuclar

Caltech-101 wveriseti iizerinde segilen Ozniteliklerle derin Ogrenme
Ozniteliklerinin birlikte kullanim1 sonucunda elde edilen deneysel sonuglar Cizelge
6.37°de gosterilmektedir. Oznitelik segiminde dogruluk orani en yiiksek orana sahip
olan ECOC-SVM modeli kullanilmigtir. Derin 6grenme 6znitelikleri ¢ikartilirken
AlexNet, VGG-16, VGG-19 CNN modellerinden FC7 ve FC6 katmanlarindan ayr1
ayr1 4096 adet 6znitelik ¢ikartilmistir.
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Cizelge 6.37: Caltech-101 verisetinde segilen 6zniteliklerle derin 6grenme

Ozniteliklerinin birlikte kullanimi1 sonucunda elde edilen deneysel

sonuglar
Model ve Onbilgi Dogruluk Ozgiillik  Yanhs Pozitif
Katman Orani Oran1 % % Oran1 %
AlexNet, FC7 0.90 90.69 99.91 0.09
AlexNet, FC6 0.90 91.15 99.91 0.09
VGG-16, FC7 0.90 60.89 99.61 0.39
VGG-16, FC6 0.90 58.21 99.58 0.42
VGG-19, FC7 0.90 59.84 99.60 0.40
VGG-19, FC6 0.90 58.79 99.59 0.41
AlexNet, FC7 0.95 90.80 99.91 0.09
AlexNet, FC6 0.95 91.15 99.91 0.09
VGG-16, FC7 0.95 88.94 99.89 0.11
VGG-16, FC6 0.95 91.62 99.92 0.08
VGG-19, FC7 0.95 88.36 99.88 0.12
VGG-19, FC6 0.95 92.67 99.93 0.07

Cizelge 6.37°deki sonuglar incelendiginde, en yliksek basarimimn VGG-19
CNN modeli, FC6 katmanindan %95 oraninda 6nbilgi ile elde edildigi, %92.67’lik
dogruluk oranina, %99.93’liik 6zgiilliik oranina ve %0.07’lik yanlis pozitif oranina
sahip olundugu gozlemlenmektedir. Ayrica, %95 oraninda 6nbilgi ile elde edilen
dogruluk oranlarina iligkin sonuglar Sekil 6.6’dan incelenebilir.

Bu sonuclara gore, Caltech-101 veriseti iizerinde secilen 6znitelikler ve
derin 6grenme ile ¢ikarilan 6zniteliklerin birlikte kullanim1 sonucunda elde edilen
en iyl basarimin sadece derin O08renme Oznitelikleri kullanilmasina ve tiim
Ozniteliklerin birlikte kullanimina goére daha iyi basarim verdigi sonucuna

varilmstir.
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Secilen ézniteliklerle derin §grenme &zniteliklerinin
birlikte kullanimi sonucunda elde edilen
dogruluk oranlar1 %
53.00
52.00
C1.00
C0.00
BG9.00
B8.00
B7.00
B6.00
AlexMet, FC7  AlexMet, FC6 VWGGE-16, FC7 VGG-16, FO0 WGG-19, FC7 VGG-19,FCo

Sekil 6.6: Caltech-101 verisetinde segilen 6zniteliklerle derin 6grenme 6zniteliklerinin birlikte

kullanim1 sonucunda elde edilen dogruluk oranlarini gosteren grafik

6.5.6 Ozet tablo gosterimi

Caltech-101 verisetinde, sadece derin 6grenme 6znitelikleri kullanimi (DL)
ile alinan en iyi dogruluk orani sonuglari ile derin 6grenme ve manuel 6zniteliklerin
birlikte kullanimi (DL+HC) sonucunda elde edilen en iyi dogruluk oranlarina ait
sonuclar Ozet tablo halinde Cizelge 6.38’de ve grafik halinde Sekil 6.7°de
sunulmustur. Koyu olarak yazilan sonuglar her iki tiirde 6zniteligin kullanimi1

durumunda daha iyi sonug alindigini gostermektedir.

Cizelge 6.38: Caltech-101 verisetinde farkli tiirdeki 6znitelik kullanimina iliskin

alinan en 1yi sonuglar1 gésteren 6zet tablo

DL |DL+HC
AlexNet, FC7 | 90.80 | 90.69 -
AlexNet, FC6 | 91.04 | 91.27 +
VGG-16, FC7 | 89.06 | 89.52 -
VGG-16, FC6 | 91.62 | 91.62 =
VGG-19, FC7 | 88.48 | 89.29 +
VGG-19, FC6 | 92.55 | 92.55 =
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Derin 6grenme oznitelikleri ile derin 6grenme ve
manuel 6zniteliklerin birlikte kullaniminin

dogruluk oram karsilastirlmasi %

94.00

92.00

90.00

282.00 DL+ HC
DL

86.00
AlexNet, AlexNet, VGG-16, VGG-16, VGG-19, VGG-19,
FC7 FCo FC7 FCo FC7 FCo

EDL EDL+HC

Sekil 6.7: Caltech-101 verisetinde farkl: tiirdeki 6znitelik kullanimina iligskin alinan en iyi

sonuglar1 gosteren grafik

6.5.7 Gelistirilen manuel oOriintii tammma c¢ercevesi basariminin

literatiirdeki yontemlerle karsilastiriimasi

Caltech-101 veriseti lizerinde, manuel olarak ¢ikarilan 6znitelik kiimesi ve
bu kiime tizerinde uygulanan 6znitelik se¢imi igslemlerinden olusan Oriintii tanima
gergevesinin basarim sonuglari, dogruluk orani bakimindan literatiirdeki diger
handcrafted Oznitelikleri igeren c¢alismalarla karsilastirilmistir.  Literatiirde
yapilmis c¢aligmalar, kullanilan yontemler, siiflandirici ve dogruluk oranlarina
iligkin sonuglar Cizelge 6.39°da ve Sekil 6.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 6.39’a gore, yapilmig caligmalarda farkli sayida egitim ve test
ornegi kullanmaktadir. Caltech-101 verisetinde genellikle 30 adet goriintii egitim,
kalan goriintiiler veya rastgele secilen 50 goriintii test i¢in secilmistir. Gelistirilen
manuel 6znitelik ¢ergevesinin test edilmesinde ise %90-%10 oraninda egitim-test
kiimesi oran1 kullamlmustir. Onerilen yontem karsilastirilan ¢alismalar i¢inde en iyi
ikinci siniflandirma dogruluk oranina ulagmistir. Bu durum, onerilen yontemin
kullanilabilirligi agisindan 6nem tagimaktadir.

Sekil 6.8’de yer alan MPRF kisaltmasi tez calismasinda gelistirilen manuel

Oriintii tanima ¢ergevesini ifade etmektedir.
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Cizelge 6.39: Caltech-101 verisetinde manuel Oriintii tanima ¢ergevesi

basariminin literatiirle karsilagtirilmasi

Bu ¢alisma Onerilen yontem: Sekilsel, SVM 82.19
dokusal 6znitelikler + FS (ECOC)
Kabbai et al.,  Renksel ve dokusal 6znitelikler ~LS-SVM 79.85
2018 (CLGO)
Ramesh et al., Renk, goriiniim, sekil tabanl SVM 80.15
2017 BoW modeli
Rahman et al., Discriminative ternary census SVM 78.56
2017 transform histogram (DTCTH)
Mansourian et SDCD renk tanimlayicisi ve SVM 75.37
al., 2017 PHOW
Khan et al., SPSad+ SVM 68.40
2015
Satpathy et al., DRLTP (kenarsal ve dokusal SVM 93.10
2014 oznitelik)
Wang et al., RBC+FC SVM 77.09
2011
Lazebnik et al., SPF (Spatial Pyramid SVM 64.60
2006 Framework)
Mutch and Seyrek, yerellestirilmis SVM 56.00
Lowe, 2006 Oznitelikler+FS
Manuel Griintil tanima ¢ergevesi dogruluk oraninin
diger calismalar ile karsilastirilmasi
100.00
50.00
B0.00
70.00
&0.00
50.00
40.00
20.00
10.00
0.00
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Sekil 6.8: Caltech101 verisetinde manuel oriintii tanima ¢ergevesi dogruluk oraninin literatiirdeki

diger ¢aligmalar ile karsilastirilmasini gosteren grafik
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6.5.8 Gelistirilen manuel ve derin oOgrenmeli Oriintii tamma

cercevesinin literatiirdeki yontemlerle karsilastirnlmasi

Caltech-101 veriseti tizerinde, manuel ve derin O0grenme ile c¢ikarilan
Oznitelik kiimesi ve bu kiime iizerinde uygulanan 6znitelik se¢imi islemlerinden
olusan Orilintii tanima g¢ercevesinin basarim sonuglari, dogruluk orani bakimindan
literatiirdeki diger derin 6§renme igeren ¢alismalarla karsilagtirilmistir. Literatiirde
yapilmis caligmalar, kullanilan yontemler ve dogruluk oranlarina iliskin sonuglar
Cizelge 6.40°da ve Sekil 6.9°da gosterilmektedir.

Cizelge 6.40’a gore, gelistirilen manuel ve derin 6grenmeli Oriintii tanima
cercevesi ile karsilastirilan ¢calismalar iginde Caltech-101 verisetinde ulasilabilecek
en iyi siniflandirma dogruluk oraniyla karsilastirilabilir bir sonuca ulagmaktadir.
Varolan calismalarda farkli sayida egitim ve test 6rnegi kullanildigina dikkat
edilmelidir. Caltech-101 verisetinde genellikle 30 adet goriintii egitim, kalan
goriintliler veya rastgele se¢ilen 50 goriintii test i¢in se¢ilmistir. Gelistirilen manuel
ve derin 0grenmeli Orilintii tanima c¢ergevesinin test edilmesinde ise %90-%10
oraninda egitim-test kiimesi orami kullanilmistir. Daha adil ve giivenilir bir
karsilastirma yapmak i¢in sabit ve bilinen bir egitim-test kiimesi ve orani kullanmak
gereklidir. Bu durum, 6nerilen yontemin uygulanabilirligini géstermek agisindan

Onem tagimaktadir.

Cizelge 6.40: Caltech-101 verisetinde manuel ve derin 6grenmeli Oriintii tanima
gergevesi basariminin literatiirle karsilastirilmasi

Yaym  Yéntem  Dogruluk Oram %

Bu calisma Onerilen yontem: Handcrafted 92.67
oznitelikler + Derin 68renme
oznitelikleri + FS

Bui et al, 2018 Pretrained Alexnet CNN 90.80
Khan et al., 2017 CoSen CNN 90.80
He et al., 2015 SPP-Net 93.42
Chatfield et al., 2014 CNN S TUNE-CLS 88.35

Donahue et al., 2013 DeCAF 86.91
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Manuel ve derin 6@renmeli Griintii tamma cercevesi
dogruluk oraninin diger caligmalar ile karsilastirilmasi

94.00
93.00
92.00
91.00
90.00
89.00
88.00
87.00
85.00
85.00
84.00
83.00
Tazo and Bui et al, Khan et al., He et al., Chatfield et Donahue et
Ugur 2018 2017 2015 al., 2014 al., 2013
{MDPRF),
2018

Sekil 6.9: Caltech-101 verisetinde manuel ve derin 6grenmeli oriintii tanima ¢ergevesi dogruluk

oraninin literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirilmasini gosteren grafik

6.6  Gelistirilen Cercevenin Test Edilmesi

Gelistirilen oriintii tanima gergevesi 2 farkli goriintii veriseti (Flavia ve
Caltech-101) tizerinde uygulanmasinin disinda test edilmesi i¢in de ayr1 goriintii
verisetleri kullanilmigtir. Bu kapsamda cergeveyi test etmek amaciyla, Kolombiya
Universitesi goriintii kiitiiphanesinden COIL-20 (Nene et al., 1996a) ve COIL-100
(Nene et al., 1996b) goriintii verisetlerinden yararlanilmistir. Test kiimesi tiim
verisetinin %10’u olacak sekilde rastgele belirlenmistir. Handcrafted (HC) ve segili
handcrafted o6zniteliklerin dogruluk oranlarina iliskin sonuglar Cizelge 6.41°de
sunulmaktadir. Bu ¢izelgeye gore alinan sonuglar, secili 6zniteliklerin kullanimi1
ile her iki verisetinde eniyi veya eniyiye yakin sonuglarin saglandigini, bu

cergevenin kullanisliligini gostermek agisindan 6nem tasimaktadir.

Cizelge 6.41: Cercevenin test edilmesi sonucunda elde edilen dogruluk oranlar1

HC% | Segili HC %
COIL-20 |97.14 | 100.00
COIL-100 | 99.29 | 99.86
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7.  SONUC VE ONERILER

Bu bolimde, tez siirecinde gerceklestirilen ¢alismanin  genel
degerlendirmesi yapilmakta, deneysel caligmalar kapsaminda alinan sonuglar
Ozetlenmekte, gelecekteki c¢alismalar hakki bilgi verilmektedir ve Oneriler

sunulmaktadir.
7.1  Sonuc¢

Oznitelik ¢ikarma ve se¢imi asamalar1 oriintii tanima, makine 6grenmesi,
gorlintli igleme, bilgisayarli gorii ve veri madenciligi alanlarinda ¢alisan
arastirmacilar i¢in 6nem arz etmektedir. Farkli alanlarda calisan arastirmacilar,
farkli goriintii tiirleri lizerinde ¢alisabilmekte, bu goriintii tiirleri lizerinden uzman
bilgisi ile 6znitelikler ¢ikartilmaya ihtiyag duyulmaktadir. Oznitelik ¢ikarma islemi
maliyetli bir iglemdir. Alan uzmanligi, istatistik, bilgisayar bilimleri, matematik,
geometri gibi cesit alanlarda bilgili olmay1 gerektirmektedir.

Oznitelik ¢ikarma ve se¢imi, siniflandirma siirecinde basarimi yiikseltmek
amactyla kullanilmakta, ayirt edici Ozniteliklerin cesitliliginin artirilmas1 ve
siniflarla iligkisiz 6zniteliklerin elenmesi gibi durumlar ile saglanmaktadir.

Literatiirde, cesitli goriintii tiirleri lizerinde ¢ikartilmis Oznitelikler farkli
calismalarda bulunsa da kullanilan 6znitelik kiimelerinin ve se¢iminin bir arada
olarak ¢erceve biciminde sunuldugu ¢alismaya rastlanilmamastir.

Bu calismada, goriintiiler lizerinde 6znitelik ¢ikarma ve se¢imine odakl
Ozgiin bir oriintli tanima cercevesi gelistirilmistir. Bu cerceve ile arastirmacilar
cesitli gorilintli verisetleri iizerinde kolaylikla 6znitelikler cikartabilecek, secilen
Ozniteliklerle veri boyutunu azaltip, basarimi artirabileceklerdir.

Gelistirilen cerceve, 3 farkli agidan 6zgiinliik igermektedir. ilk olarak,
uzman bilgisi dahilinde ¢ikartilan 194 adet manuel 6znitelik kiimesini ve 6znitelik
secimini kapsayan bir 6zgiin driintii tanima cercevesi sunulmustur. Ikinci olarak, bu
manuel Ozniteliklere glinlimiizde yaygin olarak kullanilan CNN modelleri
vasitastyla 4096 adet derin 6grenme Ozniteligi ¢ikartilip manuel 6znitelik kiimesine
eklenerek 4290 adet Ozniteligi igeren bir cerceve alt modeli de literatiire
kazandirilmistir. Ugiincii olarak ise gelistirilen manuel dznitelik kiimesi igerisinde
yer alan merkez noktasina gore ikiye ayrilmig goriintiilerden tiiretilen 4 adet 6zgiin

ozniteliktir. Oznitelik cercevesini genisletmek, 6znitelik kalitesini artirmak, ayirt
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ediciligi artirmak ve 6zgiinliik kazandirmak amaciyla bu 6znitelikler de ¢erceveye
eklenmistir.

Tez kapsaminda, 10 farkli deneysel ¢aligma yapilmistir. Bunlar, Flavia ve
Caltech-101 verisetleri iizerinde olmak {izere sadece manuel olarak c¢ikarilan
Oznitelikler ile elde edilen deneysel sonuglari, sadece derin 6grenme G6znitelikleri
ile elde edilen deneysel sonuglari, manuel olarak ve derin 6grenme ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin birlikte kullanimi sonucunda elde edilen deneysel sonuglari, sadece
secilen manuel 6zniteliklerin kullanimi ile elde edilen deneysel sonuglar1 ve segilen
Ozniteliklerle derin 6grenme Ozniteliklerinin birlikte kullanimi sonucunda elde
edilen deneysel sonuclar1 igermektedir. Ayrica, gelistirilen ¢er¢eve COIL-20 ve
COIL-100 verisetlerinde test edilmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, derin 6grenme ve uzman bilgisi ile
cikarilan 6zniteliklerin (handcrafted) birlikte kullanimiyla en iyi sonuca varildigi
gozlemlenmistir. Ayrica, sarmalayici yontemler kapsaminda genetik algoritmalar
ile Oznitelik secimi yapilarak veri boyutu indirgenmesi saglanmig, sistemin
basariminin daha da artirilmast amaglanmstir. Tiiretilen 6zgiin 6zniteliklerin hepsi
Flavia verisetinde secilmis, Caltech-101 verisetinde ise sadece ilk ikisi olan ana
eksen ve kisa eksen oranlar1 kullanilmistir. Verilen bir goriintiiniin ilgili asamalari
icererek siniflandirilmasi i¢in gegen siire yaklasik 1.21 saniye olarak 6l¢lilmiistiir.

Bu tez ¢alismasi, 6zgiin bir 6znitelik havuzu olusturmanin diginda genel bir
cerceve sunmanin sagladigi yararlar bakimindan 6nemlidir. Tip, giivenlik, nesne
tanima, biyometrik sistemler gibi ¢ok cesitli uygulama alanlarinda kullanilabilirlige

sahip olmanin avantajlarini da icermektedir.
7.2 Oneriler ve Gelecek Calismalar

Gelistirilen gercevede, goriintii verilerinin elde edilmesi asamasinda 2 farkli
goriintli veriseti (Flavia ve Caltech-101) kullanilmasina ragmen literatiirde ¢ok
saylda goriintli veriseti bulunmaktadir. Cergeveyi test etmek amaciyla da 2 farkh
goriintii veriseti (COIL-20 ve COIL-100) kullanilmasinin disinda, veriseti ¢esitliligi
artirllarak siniflandirma basarim degerleri elde edilip karsilastirilabilir.

Bu caligmada, goriintii boliitlemeye ayrintili olarak odaklanilmamustir.
Boliitlemeyi de iceren Onisleme asamasi farkli goriintii tiirlerine gore degisiklik

gosterebilmektedir. Bu nedenle, goriintii boliitleme her farkli problem igin ilgili
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gorintii tiirlerine 6zel olarak gerceklestirilmelidir. Bu kapsamda, bdliitlemenin
hazir olarak saglandigi ya da kolay boliitlenebilen goriintiilerin kullanilmasi
Onerilmektedir.

Tez calismasinda 194 adet handcrafted 6znitelik kullanilsa da literatiirde
uygulanan 6znitelik ¢ikarma yontemleri oldukg¢a genistir ve ¢esitlidir. Bu nedenle,
194’ten ¢ok daha fazla sayida 6znitelik ¢ikartilabilir ve ¢alismalarda kullanilabilir.
fleriki galismalarda, daha farkli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin uygulanmas: da
hedeflenmektedir. Bu kapsamda, sekle ve dokuya dayal1 6znitelikler disinda renge
dayali Oznitelikler kullanilarak da renkli goriintiilerde daha basarili sonuglarin
alinmasi saglanabilir.

Derin 6grenme modellerinde farkli mimarilerin ve katmanlarinin 6znitelik
cikarmada basarimi degiskenlik gdsterebilmektedir. Bu durum, kullanilan
mimarinin Ozelliklerine, verisetine bagli olarak farkli sonuglar alinabilecegi
bi¢ciminde yorumlanabilir.

Oznitelik ¢ikarmaya benzer bicimde literatiirde oznitelik seciminde
sarmalayict yontemler kapsaminda farkli metasezgisel algoritmalar kullanilarak
sonuclar alinabilir. Metasezgisel algoritmalar parametre farkliliklarina ve kendi
algoritma basarimlarina gore karsilastirilabilir. Calisma kapsaminda biiyiik boyutlu
oznitelik sayis1 ve farkli verisetleri ile ¢alisildigindan uygunluk hesaplama islemi
oldukca zaman almaktadir. Ayrica, uygunluk fonksiyonunun etkin bir bi¢cimde
caligmas1 adina 5 kath capraz gegerleme yontemi de uygulanmistir. Bu nedenle,
sadece ECOC-SVM modeli dikkate alinarak 6znitelik se¢imi saglanmistir. Filtre
tabanli 6znitelik se¢im yontemlerinin uygulanmas ile daha hizli sonuglar alinabilir.

Siniflandirma asamasinda, siiflandirici gesitliligi artirilarak veya topluluk
smiflandiricilart kullanilarak basarim orani yiikseltilebilir. Ileriki ¢alismalarda,
cesitli topluluk siniflandiricilarinin (Bagging, Boosting, Stacking vb.) kullanilmasi
da hedeflenmektedir.
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