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OZET

Bu tez calismasinda makine gérmesi tabanli endiistriyel triinlerin kalite kontrolii igin
kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri iizerine bir calisma gerceklestirilmistir. Calisma
kapsaminda literatiirde en ¢ok kullanilan yontemler arastirilmistir. Yiizey hatalarinda doku
analizi yontemlerinin daha ¢ok kullanildig1 goriilmiistiir. Bu yiizden ¢alisma doku analizi
teknikleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Kalite kontrol uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan yontemlerden ikisi yerel ikili oriintii (LBP) ve Gri Seviye Es-olusum
matrisleridir (GLCM) ve son donem g¢alismalarinda Gabor Dalgacik Filtresi de siklikla
kullanilmistir.  Yapilan c¢alisma kapsaminda bu {i¢ yontemin iki farkli veri tabam
kullanilarak uygulama karsilastirmalar1 gergeklestirilmistir. Bu veri tabanlarindan birisi
haddelenmis ¢elik seritlerin yilizey hatalarindan diger veri tabani da kusurlu ve kusursuz
kumas goriintiillerinden olusmaktadir. Caligmada temel yerel ikili Oriintii metodunun
gelistirilmesi i¢in bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu ¢calismada GLCM igin yeni bir 6zellik
¢ikarim yontemi Onerilmistir. Calismada hem Onerilen yontemin tek basina kullanildiginda
elde edilen sonuglar hem de bolim 3’de kullanilan ozellikler ile birlikte elde edilen
sonuglar verilmistir. Onerilen yontemin iki veri tabani igin de iyi ayiric1 giice sahip olugu
goriilmiistiir. Son bolimde ozellik secim yontemi kullanilarak dogruluk oranlar
yiikseltilmistir. Ozellik se¢imi isleminden sonra dogruluk oranlarmin tiim ydnler ve iki ayr1
uzaklik icin NEU veri tabaninda %93’den, kumas veri tabaninda ise %90’dan daha iyi
sonuglar edilmistir. Bu yiiksek lisans tezi kapsaminda gelistirilen ¢alismalar TUBITAK ve
T.C. Bilim, Sanayi ve Teknoloji Bakanlig1 tarafindan 0743.STZ.2014 (112D021) numarali
SAN-TEZ projesi ile desteklenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ozellik Cikarimi, Makine Gormesi, Kalite Kontrol, Gri Seviye Es-
olusum Matrisi, Yerel Ikili Oriintii, Gabor Dalgacik Filtresi



SUMMARY

DEVELOPMENT OF NEW FEATURE EXTRACTION METHOD FOR MACHINE
VISION BASED MEASUREMENT AND QUALITY INSPECTION IN CONVEYED
OBJECTS

In this thesis, proposed a new feature extraction method for machine vision based
measurement and quality inspection in conveyed object. In the scope of the study, the most
commonly used methods in the literature were investigated and find out texture analysis
methods have been used frequently. So the study is based on texture analysis. Two of the
most common methods used in quality control applications are local binary pattern and
gray level co-occurrence matrices, and Gabor Wavelet Filter is often used in recent studies.
Within the scope of the study, application of these three methods were compared using two
different databases. One of these databases consists of surface defects of rolled steel strips
and the other database consists of flawed and perfect fabric images. Then a study was
conducted to develop the local binary pattern method. In the next section, a new feature
extraction method is proposed for the GLCM method. In the study, both the results
obtained when using the proposed method alone and the results obtained with the features
used in Chapter 3 are given. In the last section, accuracy rates were increased by using
property selection method. It was seen that the new method proposed for GLCM in feature
selection process increased the accuracy rates. After the feature selection process, the
accuracy rates were obtained higher than the 93% in the NEU database and 90% in the
fabric database for all directions and two separate distances. The studies developed within
the scope of this master thesis were supported by the SAN-TEZ project number
0743.STZ.2014 (112D021) by TUBITAK and the Ministry of Science, Industry and
Technology.

Keywords: Feature Extraction, Machine Vision, Quality Control, Gray Level Co-occrunce

Matrix, Local Binary Pattern, Gabor Wavelet Filter
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1. GIRIS

Endiistriyel {riinlerin  kalite kontrol isleminin hizli ve giivenilir bir sekilde
gerceklestirilmesi liretici agisindan hem para hem de itibar kaybin1 dnlenmesi i¢in ¢ok
onemlidir. Gorsel incelemeye dayali insan algilamasi uzun zamandir kalite i¢in bir rehber
olarak kabul edilmistir ve iiriin miisterilerin onyargilarina uymazsa satin alinma ihtimali
biiyiikk Ol¢lide azalir [1]. Bilim insanlari goriintii iizerinden elde edilen bilgiler ile
siiflandirma yaparak hem hizli hem de iyi sonuglar elde edilebilecegini ¢aligmalarinda
gostermislerdir. Hizli ve giivenilir sonuglar elde edebilmesinin yaninda elektronik
bilesenlerin daha verimli hale gelmesi ve ucuzlamasi yayginlasmasinda olumlu kosullar
yaratmistir. Ayrica iirlinlerin sadece goriintiileri iizerinden bilgi elde ettigi icin nesnel ve
tahribatsiz degerlendirme yapabilmektedir [2]. Bilgisayarla goérme sistemleri agirlikli
olarak kalite kontrol uygulamalarinda kullanilmaktadir [3]. Bunun disinda endiistriyel
faaliyetlerde makine gormesinden de faydalanilmaktadir [4]. Gorsel kalite kontrol
uygulamalarinin en yaygin kullanim alanlarindan biri yiyecek endiistrisi olmasina ragmen
medikal, otomotiv, tekstil vb. bir¢ok endiistri tirliniiniin kalite kontrolii yapilmistir ve bu
konuda calismalar devam etmektedir. Endiistriyel iirlinlerin denetlenme siireglerine gore
kusurlart dort gruba ayrilir [4]. Tablo 1.1 ‘de kalite kontrol islemindeki kusur gesitleri

verilmistir.

Tablo 1.1. Endiistriyel iiriinlerin siireglerine gore literatiirdeki simiflandirilmasi [4]

Kalite Kontrol Kontrol edilen 6zellikler Referanslar
Boyut Boyut, sekil, pozisyon, hizalama vb. [5]
Yapisal Delikler, yariklar, yabanci cisimler vb. [6]
Yiizey Cukurlar, cizikler, ¢atlaklar, piiriizliiliik vb. [7]
Isleyis Islemin standartlara uyumsuzlugu [8]

Boyut kalite kontrolii yontemlerinde nesnelerin geometrik 6zelliklerinin iki ya da ig
boyutta incelenmesini igerir. Yiizey kalite kontrolii ¢izilme, asinma, piiriiz ve doku

denetimini igerir. Yapisal bozukluklar eksik ya da ekstra parcalarin varliginin kontrol



edilmesidir. Ilk ii¢ kalite kontrol ydntemi {iriiniin iiretilirken olusan hatalar1 kontrol ederek
tirtiniin fabrikadan ¢ikmadan 6nce {iriiniin istenilen kalitede olup olmadiginin tespiti i¢in
yapilir hatanin 6nlenmesi amaciyla yapilmaz. isleyis denetleme 6nleyici bir denetlemedir
ve karmasikligindan dolayr kumas denetlemesinde kullanilmamaktadir [9]. Tablodaki
kontrol edilen 6zellikler farkli olmasina ragmen ¢ogu uygulamada arastirilan sonug sadece
kusurlu ya da kusursuz olmasidir.

Literatiirde denetlemelerin smiflandirilmasi gibi materyallerin yiizey ozellikleri goz
ontinde bulundurularak da bir smiflandirma yapilmistir. [9]’da ag denetlemesi igin
materyaller iki ana kategoriye ayrilmistir. Birincisi tek bi¢cimli materyaller digeri dokulu
materyallerdir. Metal, kagit, film gibi materyaller tek bi¢imli materyallere 6rnek verilmis,
seramik, plastik, tekstil {irtinleri dokulu materyallere 6rnek verilmistir. Dokulu iirlinler ise
tic alt smifa ayrilmaktadir. Bunlar tek bi¢cimli dokulu materyaller, diizensiz dokulu
materyaller, desenli dokulu materyallerdir. Sekil 1.1° de materyallerin yiizey 6zelliklerine

gore siniflandirilmasi verilmektedir.

AG DENETLEMESI
v | v
TEK BiCiMLi DOKULU
METERYALLER METERYALLER
| | '

TEK BiCIMLI DUZENSIZ DESENLI

DOKULU DOKULU DOKULU

METERYALLER METERYALLER METERYALLER

Sekil 1.1. Endiistriyel tiriinlerin yiizey goriintlisiine gore literatiirdeki siniflandirilmasi

Doku, uzaktan (uydu ve ucaklardan) elde edilen goriintiiden biyomedikal (hiicre
kiltiirleri, doku ornekleri) goriintiilere kadar birgok gdriintii analizinde kullanilmig 6nemli
bir ozelliktir [10]. Endistriyel {irinlerin doku disinda da bagimsiz olan 6zellikleri

bulunmaktadir. Bunlar biiyiiklik, sekil, renk, isiklandirma, durus vb. ozelliklerdir [4].
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Nesnelerin bu 06zellikleri kendileri ile ilgilidir ve bunlar 6zellik ¢ikarimi isleminde
literatlirde kullanilan 6zelliklerdir. Literatiirde baz1 uygulama sadece bir bagimsiz 6zellige

bagl kalarak siniflandirma yapmustir.

1.1. Ozellik Cikarim

Gorlintii izerindeki nesnelere bagli olarak bilgi ¢ikarmak i¢in orlintli tanima yontemleri
kullanilmaktadir. Islenmis goriintii {izerinden ¢ok yararl bilgiler elde edilebilmektedir.
Fakat goriintii tizerindeki ham bilgi sayisi ¢ok fazladir. Boyut arttikga hesaplama maliyeti
de iistel olarak artmaktadir [11]. Her 6zellik yapilacak is i¢in gerekli degildir. Bu yiizden
yapilacak is i¢in en uygun Ozelliklerin ¢ikarilip hesaplama maliyetinin diisiirilmesi
gerekmektedir. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde miimkiin oldugu kadar ¢ok bilgi koruyan
az sayida ozellik gdsterimi aranmaktadir [11]. Ozellik ¢ikarimi giris verilerini azaltarak
yapilacak ige en uygun olan verilerin ¢ikarilmasi iglemidir. Bu veriler bir bolgenin
tanimlanmasi, skaler olmayan bir sonug ile yeni bir goriintii doniisiimii ve bir 6l¢iim ile
ifade edilebilir [12]. Giris verilerinin azaltilmasi ile hem islem yiikii azaltilmaktadir hem de
gereksiz verileri yapilan islemin sonucunu etkilemesine engel olunmaktadir. Fakat orijinal
ozeliklerin dogrusal kombinasyonlar1 genellikle yorumlanamaz ve orijinal bir 6zelligin ne
kadar katkida bulundugu konusunda bilgiler ¢ogu zaman kaybolur [13]. Bu yiizden veri
elde etme icin en ¢ok kullanilan ydntemlerden birisi 6zellik ¢ikarimi olmustur. Ozellik
cikarimi bir uygulamada kullanilirken soyutlama seviyesi ne kadar diisiik tutulursa
goriintiideki yerini bulmak o kadar kolay olur fakat anlam ¢ikarmayi zorlastirir, soyutlama
seviyesi yliksek olursa da goriintiideki yerini bulmak zor olur [14].

Ozellik ¢ikarimi kalite kontrol sistemleri, yiiz tanima sistemleri, uzaktan algilama
sistemleri, medikal goriintii analizi, igerik tabanli goriintli alimi gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. Yani goriintii tizerinden her tiirlii bilgi edinilmesinin temel adimi1 6zellik
cikarimdir [14]. Ozellik ¢ikarimi smmiflar arasindaki iyi ayirici giice sahip 6zelliklerin
dogrusal kombinasyonlar olugturmasi anlamina gelir [13]. Yani bir dizi veri igerisinden
ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasi islemidir. Ug tane ana amaci vardir:

e Veri boyutunu azaltmak,

e [llgili verilere odaklanmak,

e Veri kalitesini arttirmak [16].
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Ozellik ise yapilacak is i¢in en uygun sonucu verecek dl¢iim degeridir. Bir model
olusturmak icin bilgilendirici 6zelliklere ihtiyacimiz vardir [15]. Cikarilan o&zellikler
uygulamada kullanilmasimma bagli olarak gerekli, gereksiz ve ihtiya¢c fazlasi olarak
siniflandirlabilir [13].  Ozellik ¢ikariminin sonucu gériintii temsilini olusturan 6zellik
vektoridiir.

Smiflandirma iglemi i¢in hem ¢ok fazla goriintii hem de goriintii lizerinde ¢ok fazla
Ozellik ile islem yapilmaktadir. Gegerli bir siniflandirma igin, 6zellikler arasinda rasyonel
bir iliski olmalidir [17] ve siiflandirma dogrulugu i¢in siniflar arasi biiyiik farklar, sinif igi
kiiciik farklilar icermelidir [18]. Ozellik ¢ikarimi sadece smiflandirma igin kullanilacak
veri ile ilgilenildigi i¢in siniflandirmada kullanilmasi zorunlu olmayan verilerin
siniflandirmay1 olumsuz yonde etkilemesinin oniine gegilmistir. Sinirli egitim kiimesiyle
istatistiksel siniflandirict  kullanilacagi  zaman ozellikler makul derecede kiigiik
tutulmalidir.  Buna boyutluluk laneti denilmektedir [19]. Yani egitim seti, Ozellik
vektoriinden kiigiik olursa siiflandiricinin performansi diigebilir [20].

Ozellik ¢ikarimi 6n isleme asamasinda da kullanilabilir. On isleme asamasinda
kullanilan yontemler giiriiltiiyii azaltmak amaciyla kullanilmaktadir [13]. Arastirmacilar
tarafinda faydali bulunan bu filtreleme tekniklerinin bazi pratik zorluklar1 da
bulunmaktadir. Ornegin uzman yardimi olmadan giiriiltiiyii istisnadan ayirmak zordur.
Ozellik ¢ikarim yontemleri giiriiltiiye daha toleranslidir [13]. Bunun disinda bilgisayar
gormesi uygulamalarinda boliitleme isleminde ve/ veya siniflandirmanin 6n islemi olarak
kullanilmaktadir.

Literatiirde 6zellikler nasil elde edildigine bagli olarak diisiik seviye ve yiiksek seviye
diye iki boliime ayrilmistir. [14, 21]’de diisiik seviye ozellikler herhangi bir sekil bilgisi
olmadan goriintiiden ¢ikarilabilen 6zellikler olarak tanimlamaktadir. Diisiik seviyeli 6zellik
cikarim teknikleri ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygundur [22]. Yiiksek seviyeli 6zellik
cikarimi ise disiik seviyeli 6zellikleri temel alarak ¢ikarilir. En iyi sonuca ulagsmak i¢in
yapilan ise en uygun olan 6zellik secilmelidir. Bunun i¢in ¢ikarilan 6zellikler olusabilecek
bozulmalar ve degisimlere karsi devam ettirilebilir olmalidir [19]. Ideal 6zelliklerin
cikarilmasi bilgisayarla gérmede hala zor bir alandir [23].

Ozellik ¢ikarim yontemlerinin diisiik ve yiiksek seviye olarak ikiye ayrilmasi diginda
da cesitli sekillerde siniflandirmalar yapilmistir. [14]’de Ozellikler iki ana baglikta
toplanmistir. Bunlar genel 6zellikler ve alana 6zgii 6zelliklerdir. Genel 6zelliklerde piksel

seviyesi Ozellikler, yerel ozellikler, evrensel ozellikler alt siniflarmma ayirmistir. Genel
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ozellikler renk, doku, sekil gibi bagimsiz 6zelliklerdir. Alana 6zgii 6zellikler yiiz, parmak
izi gibi belirli bir alan i¢in diisiik seviyeli 6zelliklerin sentezidir. [21]’de ise diisiik seviyeli
Ozellik c¢ikarimi, sekil esleme ile 6zellik ¢ikarimi, esnek sekil ¢ikarma, nesne tanimla alt
boliimlerine ayirmustir. [24]’de disiik seviyeli ozellikleri genel 6zellikler, evrensel
ozellikler ve alana 0zgii 6zellikler olarak ii¢ alt baslik altinda toplamistir. [14,21] deki
yapilan siniflandirmalarda kesin sinirlarla bir birinden ayrilmamistir, siniflar arasinda
ortiismeler bulunmaktadir.

[25]’de Ozellik ¢ikarimi, 6zellik yapimi ve &zellik se¢imi olarak iki baslik altinda
toplanmistir. Ozellik yapma ozellikler arasindaki baglantiyr kullanarak yeni bir zellik
olusturma siirecidir [16]. Fakat 6zellik olusturmak hem iglem yiikiini arttirdigi igin
programin hizin1 yavaglatacaktir hem de gereksiz verilerin sayisini arttirabilecegi igin
dogruluk oranini da diisiirecektir. Ozellik secimi ise var olan tiim veriler icerisinden en iyi
olan ozelliklerin segilmesidir [13]. Bu yiizden [25]’de gerekli olan ozellikler segilerek
depolama alanindaki veriler azaltilip algoritmanin hizin artmasi, dogruluk oraninin artmasi
ozellik seciminin kullaniminda tesvik edici oldugu sd6ylenmektedir. Yani 6zellik ¢ikarim
yontemleri ve oOzellik secim yoOntemleri tahmin dogrulugu, gorsellestirme, Ogrenilen
bilginin anlasila bilirligi gibi performansi arttirici 6zellikler igin birlikte kullanilabilir [13].

Endiistriyel liriinler lizerinde yapilan ¢aligsmalar incelendiginde kullanilan 6zelikler tig¢
ana baglik altina toplanabilmektedir. Bu 6zellikler morfolojik, renk ve doku ozellikleridir.
Morfolojik ozellikler genellikle yiyecek endiistrisinde kullanilirken doku 6zellikleri hata
tespitinde siklikla kullanilmaktadir. Endiistriyel triinler i¢in renk 6zellikleri kullanilirken
bir 6zellik ¢ikarim yontemi yerine renk alanlari kullanilarak islemler gerceklestirilmistir.
Fakat granit gibi baz1 yiizeyler diizensizdir. Renk bilgisine sahip olmadan iki farkli granit
tirii ayn1 tlir olarak siiflandirilabilir. Renk 6zellikleri bu tiir durumlar disinda yiyecek
endiistrisinde de siklikla kullanilmaktadir. Ciinkii yiyeceklerin renkleri tazelikleri hakkinda
bilgi sahibi olmamizi saglamaktadir. Morfolojik ozellikler daha ¢ok tohum, bugday,
meyve, sebze gibi iirlinlerin smiflandirilmasinda kullanilmistir. Sekil 1.2° de endiistriyel
tiriinler i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarim algoritmalar1 siniflandirilmistir. Tez kapsaminda
yapilan ¢alismada ylizeye bagl siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Yapilan ¢caligmada
doku ozelliklerinin siklikla kullanildigi goériilmektedir ve bu ylizden bu alanda calisma

yapilmistir.
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ENDUSTRIYEL URUNLERDE KULLANILAN OZELLIK

CIKARIM YONTEMLERI

DOKU RENK MORFOLOJIK

1. Moment

1. GLCM 1. Renk Momentleri Degismezleri

2.LBP 2. Renk Histogrami 2. Fourier
Tanimlayicilar
3.Gabor Dalgacik 3. Renk Korelogram

3.Sekil Ozellikleri

Sekil 1.2. Endiistriyel tiriinlerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan 6zellikler ve giinimiize kadar kullanilmis

temel 6zellik ¢ikarim yontemleri

1.2. Kalite Kontrol islemlerinde Kullamlan Ozellik Cikarim Yéntemleri

Bilgisayar gormesi uygulamalarinda 6ge ile ilgili verileri analiz etmek i¢in Onemli
karakteristiklerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Belirli bagliklar g6z oniinde bulundurularak
kalite kontrol uygulamalari incelendiginde her uygulamanin da kendi i¢inde boliimlere
ayrildign goriilmektedir. Ornegin kumaslar kalite kontrol uygulamalarinda motifli ve
motifsiz kumaslar olarak ikiye ayrilir [26]. Motifli olan kumaslarda 6zgiin olan yontemler
uygulanmaktadir. Kumaslar i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarim algoritmalar1 uzaysal domain ve
frekans domain olarak ikiye ayrilir [27]. Uzaysal domain goriintii pikselleri direk isleme
alirken, frekans domain de ise goriintiiye Fourier doniigiimii uygulanir. Uzaysal domain
kullanilan uygulamalarin ¢ogu Gri seviye es olusum matrisi (GLCM)’den elde edilen
matrislerdir [28]. Hizl1 Fourier Doniigiimii (FFT), Gabor filtresi ve dalgacik doniisiimii de
frekans domain’ e Ornek verilebilir. Motifsiz yiizeylerde istatistiksel, spektral, model
tabanli, yapisal yaklasimlar kullanilmistir [26]. Fourier doniisiim, Gabor Filtresi ve
dontigiim, dalgacik doniisiimii, Radon doniisiim, temel bilesenler analizi spektral

yaklasimlara ornek verilebilir. Dalgacik donilisimii ve fraktal yontem yeni
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gelistirilmektedir. Fraktal yontemi piiriizliiliik 6zellikleri i¢in yetkin olabilmektedir. MRF
model yerel rastgelelik ve genel diizenliligi hesaba katabilir.

Yiyecek tiriinlerde kalite ve derecelendirme kontrolii yapilmaktadir [29]. Mantarlarda
renk ve sekil tazelik konusunda bilgi veren 6zelliklerdir, patateslerin siniflandirilmasinda
sekil, boyut, renkler, lekeler patateslerin siniflandirilmasinda kullanilmistir. Meyvelerin
siiflandirilmasinda sekil, boyut, doku, parlaklik, renk, lekelerin var olmasi gibi 6zellikler
meyvelerin alinma oranini etkilemektedir [2], tahil driinlerinde sekil, morfolojik
degiskenler, renk, doku gibi 6zellikler, et {iriinlerinde renk, doku, geometrik parametreler
gibi 6zellikler, endiistriyel iiriinler igin renk, sekil, kullanilmistir. Ornegin [33]’de kalite
kontrol islemi renk, sekil, boyut gibi ozellikler i¢in ayr1 ayr1 yapilmis ve karsilastirmalar
gosterilmistir.

[18]’de Xie gorsel denetim siirecinde genellikle doku ve/veya renk analizi ve
simiflandirma islemini igerdigini sdylemektedir. Bu ¢alisma disinda [34]’de bilgisayar
gormesinde en sik kullanilan 6zelliklerin nesne sayisi, boyutlar, geometri, parlaklik ve
doku oldugunu belirtmistir. Bu 6zellikler morfolojik, kromatik, dokusal ve yapisal olarak
dort guruba ayrilabilir.

Morfolojik o6zellikler piksel yogunlugunu dikkate almadan nesnenin seklini ¢izmeye
yarar. Nesneler tizerinde en ¢ok yapilan dlglimler sekli tanimlayanlardir [30]. Matematiksel
morfoloji, goriintiideki nesnelerin sekli igin etkili operasyonlar1 nicel olarak tanimlamayi
hedefler [31]. Genelde filtreleme ve boliitleme i¢in bir arag olarak kullanilir [17].
Matematiksel morfolojinin sekil ve boyuta duyarli olmasindan dolayr kalite kontrol
islemlerinde siklikla kullanilmaktadir [32]. Uzerinde calisilan nesne yapilandirma elemani
olarak bilinen bagka bir nesne ile karsilastirilarak yapilir [35]. Uygulamalarda genel olarak
kullanilan matematiksel morfolojik ozellikler agma, kapama, genisleme, asindirmadir.
Tohumlar i¢in yaygin olarak kullanilan morfolojik o6zellikler alan, c¢evre, en yiiksek
yaricap, en diisiik yarigap, ortalama yaricap, ana eksen uzunlugu, ikincil eksen uzunlugu,
sekil momentleri, radyal Fourier tanimlayicilari ve siir Fourier tanimlayicilarindan elde
edilir [36]. Yapilan literatir ¢alismasinda Fourier tanimlayicilari, kenar ¢ikarim
algoritmalar1 ve moment degismezleri yontemlerinin siklikla kullanildigi goriilmiistiir.

Kromatik o6zellikler farkli spektral banttaki piksellerin yogunlugunu ya da renkleri
nitelendirir. Renk en ayirt edilebilir, en basit ve en yaygin 6zelliktir [37]. Literatiirde renk
ozellikleri endiistriyel {iriinler ve tarim {riinlerinde siklikla kullanilmistir. Renk modelleri

renk Ozellikleri ¢ikarilmasinda 6nemli rol oynamaktadir [38]. Literatiirde HSV renk sistemi
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ve RGB renk sistemini ayr1 ayri ve ikisini birlikte kullanan uygulamalar bulunmaktadir.
RGB renk alami ile karsilastirildiginda HSV renk alani renk bilgisini daha iyi ifade
edebilen sezgisel bir renk modelidir [33]. Literatiirde tohum siniflandirmasinda renk igin
siklikla kullanilan 6zellikler ortalama, varyans, aralik, RGB renkleri ve ortalamalarinin
momentleri ve histogramlari, Renk (H), Doyma (S) ve Yogunluk (I) degerlerinin yogunluk
ve araliklarindan elde edilir [36]. Yapilan ¢aligmada renk igin kullanilan 6zellik ¢ikarim
yontemleri olarak moment degismezleri, renk histogrami, renk korelogram yontemleri
gosterilmistir. Fakat literatiirde renkli doku yontemleri de siklikla kullanilmaktadir.

Yapisal veya baglamsal ozellikler goriintiiyii olusturan bir ya da daha fazla cisim
arasindaki iliskiyi tanimlamaktadir. Ornegin kusurun cisimle olan iliskisi gibi iliskileri
tanimlamaktadir.

Doku, belirli bir dl¢ege, diizene sahip olan goriintiiniin homojenliginin bir aciklamasidir
[39]. Dokulu malzemelerde bulunan kusurlarin nitelendirilmesi agik¢a tanimlanmamigtir
[9]. Doku tanimlarinda periyodiklik, yonsellik ve rassallik 6nemlidir [40]. Doku analizi
genellikle resim siniflandirmasina dahil edilir fakat genel bir tanim1 yoktur [41]. Doku
analizi renk parlakligi veya yogunlugun yerel mekansal degisimine dayanmaktadir [39].
Goriintiideki yogunluklarin mekansal organizasyonu hakkinda bilgi saglar [42]. Cikarilan
doku Ozellikleri nesne desenlerini piriizlilik pirizsizlik ve tekrarlama ile
tanimlamaktadir [36].

Cok gesitli doku analizi teknigi bulunmaktadir [43]. Bunlar istatistiksel yontemler,
filtreleme teknikleri ve dalgacik ayrigtirmasina dayanan yeni teknikler ve benzeri
yontemlerdir. [14]’de doku analiz tekniklerini iki sinifa ayirmistir: istatistiksel yaklagimlar
ve yapisal yaklagimlar. [44]’de ise doku yapisal, istatistiksel sinyal isleme, model tabanl
stokastik, morfoloji tabanli metotlar olarak bes smifa ayrilmistir. Iglerinden en ¢ok
kullanilan yontemler istatistiksel ve sinyal islemedir. Ciinkii bu yontemler herhangi bir
doku tiirtine direk uygulanabilirler. Yapisal metotlar nadir bulunan dokularda uygulandig:
i¢cin, model tabanl stokastik metotlar zorlugu ytliziinden, morfoloji tabanli metotlar ¢ok iy1
sonuglar vermedigi i¢in yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Istatistiksel yontemler basit, uygulamasi kolay, gii¢lii uyum ve saglamliga sahiptirler.
Gri seviye es olusum matris (GLCM), yerel ikili ortintii (LBP), Gabor Dalgacik filtre gibi
istatistiksel yontemler giinlimiizde siklikla kullanilmaktadir [45].

Dokularin diizenli bir desen olusturduguna inanilmasina ragmen mermer ve granit gibi

bazi iriinlerin dokularnt diizensizdir [46] ve granit {izerinde yaptiklart ¢alismada renk
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bilgisi olmadan kisilerin iki farkli tiirde granit goriintiisliniin ayni tiire ait goriindiiglinii
belirtmektedir. Bu durum renk bilgileri ile daha iyi karar verecegimizi gostermektedir.
Yapilan literatiir ¢alismasina gore kalite kontrol i¢in en sik kullanilan 6zellikler ii¢
baslik altinda toplanabilmektedir. Bu 6zellikler doku, morfolojik (sekil) ve renk. Incelen
calismalara bagli olarak en c¢ok doku ozelliklerinin kullanildigi soylenebilir. Son
donemlerde yapilan kalite kontrol uygulamalarin birden fazla 6zellik ¢ikarim ydnteminin

smiflandirmada beraber kullanildig1 goriilmektedir.

Tablo 1.2. Kalite kontrol i¢in literatiirde kullanilmis 6zellik ¢ikarim yontemleri ve uygulama alanlari igin
ornek alanlar

Ozellik Cikarim Metodu Uygulama Alam Referans
Yiyecek [47,90]
flag [48]
GLCM Tekstil [49]
Ahsap [50]
Diger [51]
Yiyecek [52,53]
LBP Ahsap [54]
Tekstil
Celik
Diger [92]
Gabor Wavelet Yiyecek [55]
Tekstil [56, 57, 58]
Yiyecek [59]
Sekil Ozellikleri Tohum
Otomotiv
Paketleme
Yiyecek [59]
Fourier Sekil Ilag
Tanimlaycilart Tekstil [60]
Filmagin [61]
Kagit
Moments Yiyecek [91]
Tohum
Yiyecek [43, 62, 63]
Fayans
Renk 6zellikleri Tekstil
Ahsap
Tohum
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1.2.1. Morfolojik Ozellikler

Morfolojik ozellikler iirliniin boyut, sekil, gibi Ozelliklerdir. Bu o6zellikler kalite
kontrolde siklikla kullanilir. Ornegin meyvelerin boyutlarma gére smiflandirilmasi nakliye
ve pazarlamada onemlidir. Gorsel kalite kontrol uygulamalarinin hizli bir sekilde sonuca
ulagilmas1 gerekmektedir. Bu yiizden dolay1 en basit 6zelliklerin kullanilmasi en iyi yoldur.

Sekil 6zellikleri bir nesnenin boyutlarini karakterize eden 6zellikleridir [36]. Bu 6zellik
cikarim metotlar1 seklin ¢evre uzunlugu, alan, en yiiksek yaricap, en diisiik yaricap,
ortalama yarigap, ana eksen uzunlugu, kiicik eksen uzunlugu, yonelme agis1 gibi
Ozelliklerini tanimlamaktadir. Bu 0Ozellikler disinda Fourier tamimlayicilar, moment
degismezleri, sinir kodlama (boundry encoding) gibi cesitli yontemlerde bulunmaktadir.
Moments degismezleri ve Fourier tanimlayicilar1 6lgek ve oryantasyona bagli olmadiklar
i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerdir [59].

Literatiirde cesitli Fourier tanimlayicilar1 olmasina ragmen bunlarin ¢ogu geleneksel
Orlintii tanima ve elektrik mithendisligi alanlariyla siirhidir [64]. Fourier tanimlayici iki
boyutlu bir sinir ¢izgisinden tek boyutlu bir fonksiyon elde etmeye yarar [65]. Fourier
tanimlayicinin  eksiklerinden birisi gercek verilerle kullanilmasinda biitiinlesmis bir
yaklagimin olmamasidir [64]. Diisiik karmagikliga sahip olmasi, her tanimlayicinin fiziksel
bir anlaminin olmasi, kolayca normallestirilebilmesi, tim Ol¢eklerde seklin 6zelliklerin
tarif edebilmesi avantajlarina sahiptir [65]. Diger sinir tabanli metotlara gére dogruluk ve
performans agisindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmistiir [61]. [58]’de farkli boyut ve
sekilde olan patateslerin siniflandirma islemi i¢in uzunluk, alan, en gibi 6zellikler ve
Fourier tanimlayict kullanarak sekilsiz patateslerin belirlenmesi ve homojen sekilli
patateslerin elde edilmesi gerceklestirilmistir. Calismada patatesler %98 oraninda dogru
simiflandirilmis ve kiiciik, orta, biiyiik boyuta gore yapilan siniflandirmada %100 dogruluk
oranina ulasilmistir. Genellikle Fourier tanimlayicilar meyve sebze ve yemis gibi {riinlerin
smiflandirmast igin kullanilmistir [36]. [60]’de ise filmasin iiretiminde yilizey kusurlarin
denetlemek icin degistirilmis Fourier tamimlayicilar1 kullanilmis. Simiflandirmada k-
medoid algoritmasi1 kullanilmistir. Veri seti iiretim tesislerinde elde edilen gercek
kusurlardan olugsmustur. Uygulama c¢evrim dis1 olarak kullanilmak i¢in gelistirilmistir ve

basaril1 sonuclar elde edilmistir.
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Fourier tanimlayicilart disinda moments degismezleri de morfolojik 6zelliklerin elde
edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Moment degismezlerine Hu degismez momentleri,

ortogonal moment gibi yontemler 6rnek verilebilir [66].

1.2.2. Doku Ozellikleri

Yerel ikili oOriintli basit ve gilivenilir bir yontem oldugu icin doku analizi
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Son déonemlerde yapilan ¢alismalarda genellikle
birden fazla 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilarak siiflandirma islemi gerceklestirilmistir.
[52]’da GLCM ve LBP kullanilarak dort farkli bugday cesidini tanimayi otomatik olarak
gerceklestirmektedirler. Siniflandirma iglemi i¢in k-kiimeleme algoritmasi kullanilmistir.
[53]’de tohum hatalarinin tespiti i¢in bir ¢alisma yapilmistir. Calismada tohumlarin
hatalarin1 tespit ederken GLCM, LBP ve renk 6zelliklerini kullanmislardir. Destek Vektor
Makinalar1 (DVM) ile smiflandirma gergeklestirilmistir. Yapilan deneyler 14 000 6rnek
tizerinde gegeklestirilmis. Bu 06zellik ¢ikarim yontemlerinin birlestirilmis sekilde
kullanilmast ile %81,8 dogruluk oranina ulasilmistir. Siniflandirmalarinda kusurlu olan
tohumlarin normal tohumlarla yanlis siniflandira olasiligi diisiik oldugu séylenmektedir.
[54]’de aga¢ tiirleri arasinda siniflandirma islemi gerceklestirilmistir ve elde edilen
sonuglar gercek zamanli kullanilabilecek bir uygulama oldugu anlasilmis ve iyi bir
dogruluk oranina ulagmustir.

GLCM goriintiilerde gri diizey degerlerinin mekansal dagilimini analiz etmek i¢in
yapilan istatistiksel bir yontemdir. Metot verilen alanda iki gri seviye arasindaki olugum
frekansini degerlendirir. Cesitli kalite kontrol uygulamalarinin iyi sonuglar elde edilmistir.
Fakat uygulama karmasiklig1 cok yiiksektir, pikseller arasindaki iliskiyi incelemek zordur
ve resim hakkinda genel bilgi verememektedir. Es-olusum matrisi hatali ve hatasiz
ylizeylerin ayiriminda yararhdir [51].

[48]’de tek renkli, iki renkli ve ¢ok renkli ilag kapsiilleri kirik kapsiil, kayip kapsiil,
hem kirik hem kayip kapsiil, uygun olmayan sekilde hizalanmis kapsiil ve yiizey kusurlar
olan kapsiiller ile denenmistir. Her kategoriden on {i¢ farkli tipte goériintii tizerinden deney
yapilmistir. Deneylerde kendi oOnerdikleri dort farkli yontem ve GLCM yOntemi
karsilastirilmistir. GLCM tek renkli kapsiillerde iyi, iki renkli kapsiillerde ortalama, ¢ok

renkli kapsiillerde ¢ok iyi sonuglar vermistir. [51]’de hard disklerin okuma yazma
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kafasinin en 6nemli pargasi olan hava yataginin yiizey kontrolii i¢in makine gdérmesi
uygulamasi kullanilmigtir. Degismeyen parlaklikta goriintiilerde c¢ok iyi sonuglar elde
edildigi belirtilmistir.

[50]’de agaglarin budak yerinin siniflandirilmasinda GLCM, LBP ve istatistiksel
moment yontemleri kullanarak gergeklestirilmistir. Bu yontemlerin teker teker kullanilmast
¢ok iyi sonuglar vermemistir. Bu yiizden GLCM+LBP, GLCM+ istatistiksel moment,
LBP+ istatistiksel moment kullanilarak goriintiiden elde edilen veriler temel bilesenler
analizi (PCA) ve dogrusal diskriminant analizi (LDA) kullanilarak elde edilen veriler
azaltilmistir. Siniflandirma i¢cin KNN ve DVM kullanilmigtir. GLCM+LBP ile her iki
smiflandirmada da %100 dogruluk oranma ulasilmistir. [49]’de GLCM ve yapay sinir
aglaria dayanan bir yontem ile kumasin kusurlu olup olamadiginin belirlemesi iizerine bir
calisma yapilmistir.

Gabor dalgacik goriintii isleme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. [55]’da
meyveler tizerindeki hatalari tespit etmede Gabor Dalgacik filtresi kullanilmistir. [56] ve
[57]’da kumas {izerindeki bozukluklari ¢ikarmak igin kullanilmistir. [58]’de ise {i¢ ¢esit
dokuma kumasin siniflandirilmasi yapilmistir. Calismada Gabor dalgacik filtresi, LBP ve

GLCM yontemleri karsilagtirilmigtir.

1.2.3. Renk Ozellikleri

Renk endiistriyel iirlinlerin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan bir 6zelliktir.
Ozellikle yiyecek iiriinlerde miisterinin iiriinii alpp almamasini en g¢ok etkileyen
Ozelliklerden birisidir. [62]’da portakal kabuklarini iyi ya da kotii olarak simiflandirmasi
yapilmistir. Bu islem yapilirken RGB renk alani kullanilmistir. Pikseler ¢ok genis bir
alanda degistigi i¢in gorlintiideki rastgele goriintii yamalarini 6rneklemeyi ve bu yamalarin
renk histogramlarinin hesaplamasi Onerilmistir. Yapilan calismada her kanal i¢in on alt1
ornek ¢ikarilmis bu da toplamda dort bin doksan alti 6zellik boyutu olusturmustur.
Boyutun biiyiikliigli hem zaman kaybi hem de giiriiltii duyarliligi olusturmaktadir. Bu
yiizden Fisher Dogrusal Discriminant Analiz (Fisher-LDA) metodu kullanilarak boyut
atmis dorde distiriilmiistiir. Simiflandirma i¢cim Destek Vektor Makinalar1 kullanilmastir.
Yanlis algilama oran1 %]1,7’dir. [63]’da ise ayn1 uygulamay1 elma iizerinde denemislerdir

ve yanlis algilama oranm1 %1,6’dir.
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[42]’de narlarin derecelendirilmesi ve smiflandirilmasi i¢in renk doku ozellikleri ve
ayrik dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Renk doku 6zellik analizi i¢in goriintii HSI renk
alania doniistiirilmiistiir. Bu islem SGDM matrisini olusturmak i¢in yapilmaktadir. Bu
dontisimle on iki tane Ozellik elde edilmektedir. Daha sonra istatistiksel Ozellik elde
edilebilmek i¢in dalgacik doniisiimii kullanilmaktadir. Buradan {i¢ tane ozellik elde
edilmektedir. [67] da baski devre kart1 {izerindeki lehim macunu denetlenmistir. Makalede
lehim macunu i¢in yeni bir yontem 6nerilmektedir.

Blasco ve arkadaslari nar taneleri i¢in R/G oranmmin R, G, B’nin grup halinde
kullanilmasindan ya da ayr1 ayri kullanilmasindan daha iyi sonug¢ verdigini sdylemektedir
[68]. RGB sistemi siklikla kullanilmasina ragmen RGB sisteminden diger sistemlere
dontisiimleri ile ilgili uygulamalar daha fazladir. Ciinkii diger sistemler insan algisina daha

yakin sistemlerdir.

1.3. Tezin Amaci ve Kapsamm

Uriinlerin kalite kontrol isleminden gecmesi miisteri memnuniyeti acisindan énemlidir.
Bu islemin hizli ve dogruluk oraninin yiiksek olmasi ise igverenlerin hem maliyet hem de
itibar kaybinin Oniine gecilmesini saglamaktadir. Kalite kontrol islemi i¢in bilgisayar
gormesi  uygulamalari  bu  yiizden siklikla  kullanmaktadir.  Smiflandirmanin
gergeklestirilebilmesi i¢in 6zellik ¢ikarimi isleminin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu
tez calismasinda, endiistriyel iirlinlerin kalite kontrolii i¢in kullanilacak yeni bir 6zellik
cikarim yontemi Onerilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda literatiirde kalite kontrol igin
yapilan ¢alismalar incelenmis ve kullanilan yontemler belirlenmistir. Daha sonra ylizey
hatalar1 i¢in kullanilan 6zellik ¢ikartim yontemleri Northeastern University (NEU) yiizey
hatalar1 veri taban1 ve olusturulan kumas veri tabani kullanilarak elde edilen sonuglari
karsilastirilmistir. Bu yontemler incelenerek iizerinde g¢alismalar gergeklestirilmis ve LBP
yonteminden yeni bir yontem gelistirilmistir. GLCM literatiirde siklikla kullanilan ve
basarili sonuclar elde edilen bir yontemdir. Bu yontem es- olusum matrisi elde edildikten
sonra g¢esitli istatistiksel yontemler ile Ozellik c¢ikarim islemi gergeklestirilmektedir.
Yapilan ¢alisgmada GLCM igin literatiirde bulunmayan yeni bir 6zellik ¢ikarim ydntemi
Onerilmistir. Daha sonraki boliimde ozellik secimi islemi gergeklestirilerek dogruluk

oranlar arttirilmistir.
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1.4. Tezin Yapis1

Bu tez calismasi giris boliimii ile birlikte yedi bolimden olusmaktadir. Giris
boliimiinde kalite kontrol hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra 6zellik ¢ikarimi hakkinda
genel bilgi verildikten sonra endiistriyel triinlerin kalite kontrolii i¢in kullanilan 6zellik
¢ikarim yontemleri siniflandirilmis ve bu yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde gdrme tabanli kalite kontrol yontemleri hakkinda bilgi verilmis ve
literatiirde ylizey hatalarinin tespiti icin kullanilan ii¢ tane yoOntemin matematiksel
modelleri verilmistir.

Ugiincii boliimde LBP, GLCM ve Gabor Dalgacik filtresi yontemleri NEU ve kumas
veri tabanlar1 kullanilarak karsilagtirilmustir.

Dordiincii boliimde LBP yontemi kullanilarak yeni bir yontem gelistirilmistir. NEU ve
kumas veri taban1 kullanilarak elde edilen sonuglar verilmistir.

Begsinci boliimde GLCM yontemi igin literatiirde olmayan yeni bir istatistiksel 6zellik
cikarim yontemi gelistirilmistir. NEU ve kumas veri tabami kullanilarak elde edilen
sonuclar verilmistir.

Altinct  boliimde besinci bolimde Onerilen yontem Tlizerinden gergek hayatta
kullanilabilecek bir sistem tasarimi yapilmistir.

Yedinci boliimde yapilan ¢alismalar hakkinda genel bir degerlendirme yapilmistir.
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2. GORME TABANLI KALITE KONTROL ICIN OZELLIK CIKARIM
YONTEMLERININ MATEMATIKSEL MODELLERI

Endiistriyel gelismeler ile tiriinlerin daha hizli bir sekilde tiretilip miisteriye ulasmasi
amaclanmaktadir. Miisteri memnuniyeti agisindan, iirinlerin miisteriye ulasmadan once
ayni standartta olduklarinin tespit edilmesi gerekmektedir. Kalite kontrol isleminin hizli ve
iyi bir sekilde gergeklestirilmesi bir¢ok bilim insaninin ilgisini g¢ekmistir. Gorlinti
tizerinden hata tespiti hem hizli hem de giivenilir sonuglar elde edilebilmesi bu alanda
calismalar yapilmasini saglamstir.

Cesitli kalite faktorlerinin incelenmesi hem c¢ok 6znel nitelikte olan hem de cok
tekrarlayan bir istir. Bu durum insanlarin kalite kontrol islemi yaparken birgok sebep
yiiziinden yanlis siniflandirma yapmasina sebep olabilmektedir. Fakat makine gérmesi bu
tir isler i¢in ¢ok uygudur [69]. Literatiirde makine gérmesi ve bilgisayar gérmesinden
yaygin olarak faydalanilmaktadir ve bu uygulamalar yapay sinir aglariyla da desteklenerek
insan diisiinme sistemine daha benzer sistemler elde edilmeye ¢alisiimaktadir.

Bilgisayar gérmesi nesne tanima ve nicel bilgi ¢ikarma iglemleri i¢in goriintii isleme ve
analiz kullanan teknolojidir [69]. Bilgisayar gormesi {izerinde c¢alisan arastirmacilar
gorilintliyli tic boyutlu seklini ve gorlinlimiinii korumak i¢in matematiksel modeller
tizerinde ¢alismaktadir [71]. Bilgisayar gormesi sekil siniflandirmasi, kalite kontrol, kalite

derecelendirme, gesit siniflandirmasi gibi gérevlerde kullanilmistir [2].

2.1. Gorme Tabanh Kalite Kontrol

1960’1 yillardan bu yana bilgisayar goriintiisii tibbi teshis, fabrika otomasyonu,
uzaktan algilama, otonom ara¢ ve robot yonlendirmesi gibi bir¢ok alanda uygulanmistir
[2]. Endiistriyel alanda da kullanilarak hem daha ucuz ve tekrar eden isler i¢in daha verimli
sonuclar elde edilmesi amaglanmigtir. Otomatik gérme sistemleri 6lgme, biitiinliik kontrolii
ve kalite kontrolii amaciyla kullanilabilmektedir [72].

Makine gormesiyle elde edilen sonuglar robot kollarinin yonlendirilmesinde, arizali

pargalarin kusurlarmi tespit edip hatali kism1 ayirma veya diizeltmede, siniflandirmada
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kullanilabilmektedir [4]. Hicbir endiistriyel gorme sistemi her uygulama alaninda biitiin
gorevleri yerine getiremez.

Gorsel denetim sistemleri temel olarak bir 151k kaynagi, goriintii yakalamak i¢in bir
cihaz ve oOzellik ¢ikarmasi ve islemesi igin bir hesaplama sistemini igermektedir [34].
Goriintii kameralar araciligiyla alinarak almman goriintliniin analizi igin Ozellestirilmis
donanimi ve yazilimi kullanilmaktadir [2]. Endiistriyel iiriinlerin kalite kontrol islemleri
yapilirken goriintli alan kameralarin konumu ve her iiriinde kullanilan 1siklandirma aynidir
[4]. Bu durum her iiriin i¢in aymi kosullarda karar vermeyi ve daha iyi sonuglar elde
edilmesi agisindan onemlidir. Fakat 1siklandirma, arka plan rengi, goriintiiyii alan cihaz
goriintliniin kalitesini etkilemektedir [34].

Bir makine gormesi sistemi tasariminda sistemin ihtiya¢ ve kisitlarinin belirlenerek
uygun yazilim ve donanimin segilmesi gerekmektedir. Ornegin bu ihtiyaglardan birisi
sistemin kullanildig1 ¢cevrenin kosullar1 i¢in uygun hiza sahip olmasi gerekmesidir.

Endiistriyel iriinlerin kontrol iglemleri genellikle asagida tanimlanan gibi olmasina
ragmen yetistirilen irilinlerin toplanmasi gibi bilgisayar gormesi uygulamalar1 da
bulunmaktadir.

[4]’de yazilim araglarinin ¢oklu islem seviyesi destegi, kolay isletme, ¢erceve hizi ve
dinamik erim destegi, genisletile bilirlik, 6zellestirilmis donanim destegi Ozelliklerine
sahip olmas1 gerektigi sOylenmistir. Filtreleme, esik deger elde etme gibi islemler diisiik
seviye, goriintii boliitleme, 6zellik ¢ikarma gibi orta seviye, siiflandirma, nesne tanima
yiiksek seviye iglem olarak tanimlanmaktadir ve yazilim biitiin seviyelerdeki fonksiyonlari
desteklemektedir. Cergeve hizi ve dinamik erim destegi yeni tlirde algilayicilarin goriintii
alma hizini, yazilimm bu gorintilerini ayn1 hizda islemesini desteklemektedir.
Genisletilebilir olmas1 yeni algoritmalara uyum saglayabilmesi anlamima gelmektedir.
Donanim destegi 0zelligi yazilim paketlerinin yeterli hizla ulasamamasi durumunda
destekleyici rol tistlenmektedir.

Son yillardaki test tekniklerindeki ilerlemeler elektronik ve bilisim alanlarindaki
gelismelerde Onemli bir faktdr olmustur. Otomasyon, iiretim hatlarindaki test
ekipmanlarinin gelisimini tetiklemis ve sensor teknolojisinin gelisimi yeni Olglim

yontemlerinin olusmasina yol agmistir [34].

2.1.1. Donanim
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Bilgisayar gdrmesi sistemlerinin donanimi standarttir ve bir kamera, bilgisayar yazilim
ve donanimu, 151k, goriintii yakalama kartindan olusmaktadir [69]. Isiklandirma birden fazla
kullanilabilmektedir. Isiklandirmanin dogru yapilmasi yansima, golge ve bazi giiriiltiileri
azaltmaktadir. Bu durum islem siiresini kisaltmakta etkilidir [2]. Sekil 2.1.’de standart bir

endistriyel gorme sisteminin 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2.1. Bilgisayar gérmesi sistemlerinin bilesenleri

Aydinlatmada 1siklandirmanin yeri, lamba tipi, renk kalitesi gibi Ozelliklere dikkat
edilmesi gerekmektedir [2]. Akkor lamba, floresan, lazer, X 1sm tiipleri, kizilotesi
lambalar 1siklandirma olarak kullanilmistir. Incelen calismalarda genel olarak floresan
lamba kullanilmigtir. Gomes ve Leta [34] ¢alismalarinda giiniin saati, hava kosullar1 gibi
olumsuz etkiler olmasina ragmen dogal 15181n en iyi se¢enek oldugunu sdylemektedir.

Goriintli elde edilirken arka plan da alinmaktadir. Bu yiizden elde edilen goriintiideki
arka plan 6zellikle renk analizi uygulamalarinda ¢ok etkilidir. Uygulamalarda farkli renkler
kullanilmasina ragmen siyah ve beyaz renk boliitleme islemini kolaylastirdigi i¢in daha sik
kullanilmaktadir fakat bu durum kontrol edilen iiriine gore degisebilmektedir [34].

Goriintii iretmek icin tek renkli ve renkli kamera, ultrason, X-ray, yakin kizilotesi
spektroskopi, lazer liggen kamera [6], tarayic1 gibi birgok sensor kullanilmaktadir. Fakat
makine gormesi uygulamalarinda genel olarak CCD kameralar kullanilmistir. CCD
kameralar goriilebilir aralikta islem yapmaktadir. Bu kameralar ile kaliteli gortintiiler elde
edilebilmektedir. CCD kameralar giiriiltiiyli azaltan ve sensoriin hassasligini arttiran daha

az ¢ip lizerinde bulunmaktadir. CMOS sensorlerde devrenin ¢ogu yerlesik oldugu i¢i daha
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hizlidir fakat ayn1 aydinlatma kosullari altinda farkli pikseller i¢in tepki tutarliligina daha
hassastir. Pratikte endiistriyel gérme sistemlerinin ¢ogunlugu 300 K piksel ¢oziiniirliik
diizeyinde goriintii alinmaktadir, goriintii sensorleri teknolojileri 16 M piksel ¢oziiniirliige
ulagmak i¢in ¢alisilmaktadir [4]. Hiz ve ¢oziiniirliik arasinda bir denge vardir. Yani yiiksek
coziinlirliiklii gorlintii isleme sistemine daha biiyiik veri akigi saglar ve bu yiizden
algoritma yavaslar.

Renkli kameralar ¢ogunlukla CCD sensor teknolojisi lizerinden ilerlemektedir [4].
Dijital kameralarda 3 CCD yongasi kullanilarak kirmizi, yesil ve mavi kanallara ayirarak
24 bit gercek renk edinimi elde edilebilir hale gelir. Dijital renkli kameralar JPEG
formatinda ¢eker ve iletimi FireWire (IEEE 1394 ara yiizii) iletisimi ile saglanir [4].

Gorilintii elde edilen sistemlerin miilkemmel olmamalar1 yiiziinden elde edilen
goriintlilerde hatalar bulunabilmektedir. Bu durum donanimsal olarak halledilebilmekte

fakat para ve zaman kaybina yol agmaktadir [69].

2.1.2. Yazilim

Goriintii isleme ve resim analizi bilgisayar gormesinin temel olarak kabul edilir [2,70].
Goriintii isleme siireci farkli sekillerde tarif edilmistir. Sekil 2.2°de Brosnan’nin yaptigi

tanimlamaya gore bir akis semasi ¢izilmistir.

GORUNTUNUN ELDE
EDILMESI

NESNE OLCUM

—> ON ISLEME —»  SEGMENTASYON METOTLARI

—>  SINIFLANDIRMA

Sekil 2.2. Gorme tabanli kalite kontrol yontemlerinin yazilim agamasinin akis semast

[2]’de goriintii isleme/ analiz diisiik diizey isleme, ara diizey isleme, yiiksek diizey
isleme olarak ii¢ ana seviyeye bolinmiistiir. Diisiik seviye islem goriintiiniin elde edilmesi
ve on islemleri igermektedir. On-islemler goriintiiyii iyilestirerek yapilacak islem icin
goriintiiniin hazirlanmasidir [93]. Goriintii elde edildikten sonra tekrarli giiriiltli, yanlis
odaklanma, diizglin olmayan odaklanma, diizensiz aydinlatma kaynakli giiriiltiileri gibi

hatalar1 gidermek i¢in bir dizi goriintii iyilestirme yontemleri kullanilmaktadir. Yani
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giiriiltii giderilmesi, gri diizeyi diizeltme, bulaniklagtirmay:1 diizeltme gibi islemleri
icermektedir.

Ara diizey isleme [2]’de goriintii boliitleme, temsil etmek ve agiklamasi olarak
tanimlanmaktadir. Goriintii  boliitleme goriintiideki nesneleri ve alanlar1  giiglii  bir
korelasyon gosteren bolgelere ayirmaktir. Bu islem firiiniin arka plandan ayrilmasi igin
yapilmaktadir. Boliitleme benzer piksellerin gruplanmasiyla yapilir. Benzerlik piksellerde
gri seviye, renk ve doku temel alinabilir. Boliitlenmis goriintii bolge veya simir olarak
temsil edilebilir. Smir boyut ve sekil analizinde kullanilir, bolge doku ve kusur
degerlendirmesinde kullanilmaktadir [2]. Ag¢iklama goriintii bolgelerinin nicel bilgilerinin
cikarilmasi ile ilgilidir. Gliniimiizde popiiler olan boliitleme islemleri esikleme, kenar
tabanli boliitleme, bolge tabanli boéliitleme, gradient tabanli béliitleme, siiflandirma
tabanli boliitleme yontemleridir [69].

Yiiksek seviyeli islem tanima ve yorumlama olarak ikiye ayrilir. Istatistiksel
siiflandiricilar ve ¢ok katli sinir aglart kullanilmaktadir. Yani bu adimlar kalite siralama
siiflandirma icin gerekli bilgileri saglar.

Biitiin seviyelerin bilgi tabani ile baglantis1 vardir. Bu durum daha hassas karar
vermede gereklidir. Sinir aglari, bulanik mantik, genetik algoritmalar gibi algoritmalar
bilgi tabani olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu tiir algoritmalar goriintii tanima ve karar
verme yetenegini igerir.

[69]’de goriintii iyilestirme asamasindan hemen sonra béliitleme isleminin yapilmasi
gerektigi  soylenmektedir. Ozellik cikarma, boliitleme isleminde  bdliimlerin
siiflandirilmasini kolaylastiran tanimlayici kiimeleri hesaplar [73].

Smiflandirma tabanli imge bdliitleme piksel yonelimli bir boliitleme yontemidir. Bu
yontem ile alian goriintiileri {lirlin, arka plan ya da hatali ve saglam olarak siniflandirma
yapilir. Gorilintiiden elde edilen renk, sekil, doku gibi 6zellikler sayesinde siniflandirma
yapilabilmektedir.

Boliitleme isleminden sonra nesne Olglim yontemleri kullanilmaktadir. Bu olgiimler
gorliintiiyli anlamak ve yorumlamak igin gerekli Olgiimleri icermektedir [69]. Yani
boliitleme islemini yapmak i¢in de Ozellik c¢ikarim yapilarak farkli alt bolgelere
ayrilmaktadir.

Alinan goriintiideki yogunluk degerleri matris seklinde piksellerde tutulmaktadir. Bu

matristeki degerler goriintiideki piksellerin yeri geometrik bilgileri ve piksellerle iliskili
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yogunluk degerleri de ylizey bilgilerini icermektedir [69]. Geometrik bilgi ile boyut ve
sekil bilgisi elde edilmektedir. Yiizey bilgisi ile renk ve doku bilgisi elde edilmektedir.

[73]’de ise bu islemler goriintiiniin elde edilmesi, dijitallestirme, 6n islem, boliitleme,
Ozellik ¢ikarimi, simiflandirma olarak tanimlamaktadir. Goriinti elde etmek dijital
goriintiiye doniistiiriilebilen bir optik goriintii elde etmektir [73]. Boliitleme iglemi ile
gerekli olan bolgeler alindiktan sonra 6zellik ¢ikarma islemi ile objeye ait ozellikler elde
edilir.

Ozellestirilmis ve mali tasarruf saglayan ¢dziimlerin tercih edildigi durumlarda Linux
bir standart haline gelmektedir [4]. Bu durumu Linux’un agik kaynakli ticretsiz iirlinlerinin
olmast ve yazilim bagimsizliginin saglanmas1 gereken 0Ozel uygulamalarin olmasi
saglamaktadir. Fakat Linux’ {in uygulama gelistirme araglarinin sinirli olmasi bu isletim

sisteminin olumsuz ozelliklerindendir.

2.2. Ozellik Cikarim Yéntemleri

Yiizey hatalarinin smiflandirilmasinda genellikle doku o6zellikleri kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Doku analizinde istatistiksel yontemler, filtreleme teknikleri ve
dalgacik ayristirmasina dayanan yeni teknikler ve benzeri yontemler kullanilarak
gergeklestirilebilir. Bu boliimde Gri seviye es olusum matris (GLCM), yerel ikili oriinti
(LBP), Gabor Dalgacik filtre istatistiksel yontemlerinin matematiksel modelleri verilmistir.

[statistiksel dzellikler parametrelere ve yapilandirma kararlarina ok baglidir [12].

2.2.1. Yerel ikili Géoriintii (LBP)

LBP gri seviyeden bagimsiz olarak 6l¢iim yapan bir operatdrdiir. Bu yontem yerel
doku ozelliklerini tasvir etmek i¢in Onerilmistir. Basit fakat etkili bir yontemdir. Temel
LBP operator, 3x3’liikk bir pencere kullanilir. Ortadaki piksel ile komsu piksellerin
degerleri karsilastirilir. Eger karsilastirilan piksel biiylikse 1 kiigiikse O yazilir. Tiim
pikseler karsilastirildiktan sonra tiim pikseller sol iistten baglayarak saat yoniinde alinir.
Elde edilen sonu¢ ondalik degere doniistiiriilerek sonug elde edilir. Sekil 2.2° de temel LBP

operatdriine ait bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 2.3. Temel yerel ikili oriintiiniin hesaplanmasinin 6rnegi

Daha sonra gelistirilen yontemde dairesel sekilde komsuluk iliskisine bakilarak
hesaplanmistir. Burada iki parametre (P ve R) kullanilir. P 6rnekleme sayisini R yarigapi
belirtir. Merkezdeki bulunan piksel degeri komsu degerlerden ¢ikarilir. LBP 6zelliklerinin
ortalama aydinlatma degisikliklerinden etkilenmedigi gosterilmistir. Ojala ve arkadaslari
(2002)’de doku goriintiileri ile yaptiklar1 deneyde (8,1) komsuluk kullanan kaliplarinda

%90’1indan biraz azin1 olusturdugunu fark etmistir [74].

Sekil 2.4 P=8, R=1 olan genisletilmis LBP operatdriiniin 6rnegi

Xc LBP operatorii iizerindeki merkez piksel, x, merkez pikselin komsulari, R merkez
piksele uzakligi, P isleme sokulan komsu sayisini ve u(y)’ nin merkez piksel ve komsular
arasinda olan iligkiyi ifade ettigini kabul edersek; LBP matematiksel olarak asagidaki gibi

ifade edilir.

1, y=0
um={y 72, (2.)
LBPp g (x0) = Széu(xp —xc) 2P (2.2)
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LBP histogrami olusturulurken diizglin oOriintiiler kullanilir. Yani tanimlamada
kullanilan diizgiin oriintiiler ikili LBP kodunda 0-1 veya 1-0 ge¢is sayis1 iki veya daha az
olanlar kullanilmaktadir. Ornegin 00000000 veya 11111111 oriintiileri 0 gegise sahiptir,
11000111 oriintiisii iki gecise sahiptir. Bu tiir oriintiilere diizgiin oriintiiler denilmektedir.
11101011 gibi bir oriintli dort tane gegise sahip oldugu i¢in diizglin Oriintii degildir. LBP
histogrami olusturulurken histogramda her bir diizglin Oriintli i¢in bir bolme, diizgiin
olmayan biitiin 6riintiilerin hepsi bir bolmede toplanmaktadir. Yapilan ¢caligmalarda diizglin
Orlintiilerin arastirilan doku yiizeylerinde bazen %90°1n iizerinde oldugu gorilmiistiir [75].
8 komsuluk i¢in 256 tane farkli Oriintii olusabilmektedir ve bunlarin 58 tanesi diizgiin
ortintiidiir. Bu durumda LBP histogrami 59 tane bdlmeye sahip olacaktir. U(i) tiretilen

oOrtintiilerden diizgiin olan Oriintiileri tutan dizidir. LBP histogrami asagidaki sekilde ifade

edilir.

Hi = Zxcel(x,y) f{LBPP,R(xC: }’c) - U(l), i = 011121 e, 1 (23)
_ (L yyanlsise

flvy= {O,y dogru ise (2.4)

2.2.2. Gri seviye Es-olusum Matrisi (GLCM)

1973’de Haralick, kayalarin siniflandirilmasi igin es-olusum matrisini 6nermistir [76].
Glniimiizde de farkli 6zellik ¢ikarim uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. GLCM
yogunluk dagilimi, komsu piksellerin bagil konumu hakkinda bilgi vermektedir. Yani
yogunluk degeri 1 olan bir piksel ile belirli uzaklik ve agida komsu piksel olarak bilinen
J’nin ne siklikta oldugunu gostermektedir. Bu yontemin en onemli paradoksu elde edilen
matrisin orijinal goriintiiden daha giiclii olup olmadigidir [77]. GLCM kullanmanin asil
problemi dokunun yapisal bilgilerini etkili bir sekilde yakalamak i¢in uygun 6l¢ek ve uyum
parametresini segmektir.

GLCM N x N’ lik bir kare matristir ve bir resim icerisindeki gri degerlerin iki komsu
piksellerdeki d mesafesiyle birlikte olusum sayisini belirli bir aciya (0°,45°,90°,135°) gore
goriilme sikliginit ifade etmektedir. Sekil 2.5°de d mesafeleri ve 0 agilarinin geometrik

iligkileri gosterilmektedir.

34



90°
135¢ 45°

d=2
180° 0°

Sekil 2.5. d=2 iken GLCM igin olasi yon agilarinin gosterimi

Tahmin edilen olasilik dagilimlarinin baz: ciftler arasinda basit iligkiler vardir. P'(d, 0)¢

yi P(d, 0) ‘nin transpozu olarak kabul edersek;

P(d,0%=P'(d,180° (2.5)
P(d,45%= P'(d,225% (2.6)
P(d,90%= P'(d,270° (2.7)
P(d,135°%)= P'(d,315°) (2.8)

P(d,180%, P(d,225%), P(d,270%, P(d,315%’ nin icerdigi bilgilerin dokunun tanimima
hicbir katkist yoktur. Uzaklik olarak genellikle 1 veya 2 se¢ilmektedir. M X N komsuluga
sahip gri seviyeye bir giris gorilintiisiiniin 0 dan G-1’e kadar G tane gri seviye iceriyorsa
GLCM matrisinin de satir ve siitiin sayist G’ye esittir. GLCM matrisi olusturulurken giris
gorlntiisiindeki piksellerin belirli bir a¢1 ve uzakliktaki komsular1 ile ayni yogunluk
degerini ka¢ kez olusturduklarini hesaplar. Yani i ve j gibi iki tane yogunlugun belirli
uzaklik ve agida (Ax, Ay) meydana gelme sikligindan hesaplanmaktadir. P(i, j | Ax, Ay)
matris elemanint iki pikselin frekansini belirtmektedir. Matematiksel olarak asagida

gosterildigi gibi ifade edilmektedir;

A—{l eger f(m,n) =ive f(m+ Ax,n+ 4y) =j (2.9)
Lo diger durumlarda '
S T 210

P(i,j | Ax, Ay) =

(M — Ax)(N — Ay)
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ZN AJ/ZM AxA (2.11)
(M — Ax)(N — Ay)

P(i,j | Ax, Ay) =

Sekil 2.6 “da dort gri seviyeye sahip bir giris goriintiisiiniin ofset degerleri d=1, 0=0°

alindig1 durumda es-olusum matrisinin nasil olusturulduguna ait bir 6rnek gosterilmektedir.

oKl e GRS K E
1 2f1}3]2]2 “l oo 1]2
3| 24lo]olls]1 ~ 21110
2 [foJ0} 1|31 112|210

Sekil 2.6. Es olusum matrisinin olusturulmasi siirecinin drnegi

GLCM doku o6rneklerinin boyutuna ¢ok duyarlidir. Bu yiizden doku seviyelerin sayisi
genellikle azaltilir. 16 gri seviye dokunun ayirt edilebilesi icin yeterlidir [77].
Normallestirilmis es olusum matrisleri elde edilen matristeki her pikselin toplam sayiya
boliinmesiyle elde edilir. Bu matris elde edildikten sonra gesitli 6zellikler hesaplanir.
Haralick ve ark. GLCM” den hesaplanan on dort tane 6zellik 6nermistir. Daha sonra baska
kisilerde yeni oOzellikler ekleyerek literatiire katkida bulunmuslardir. Haralick matrisi
olustururken dort yoniin her biri i¢in ayr1 ayri hesaplanip elde edilen 6zelliklerin ortalamasi
alinmasini nermistir. Ancak genelde 0° yon komsulugu ile enerji, entropi, hareketsizlik,
kontrast ve korelasyon’ un denetimsiz doku elde edilmesinde etkili oldugu ispatlanmistir
[78]. Asagida baz1 6zellikler ve agiklamalart verilmistir;

e Acisal ikinci Moment/ Enerji: Doku homojenligini gosterir.

2

~1N-1 (2.12)
[CGNI?

j=0

,..
Il

(=)
-
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e Entropi: Rastlantisallik derecesini gostermektedir. Homojen olan goriintiiler yiiksek

entropi gosterirken, homojen olmayan goriintiiler diisiik entropi gosterir.

N-1

2

. (2.13)
Q= C(i,j)log, C(i,))

i=0 0

-
1l

e Kontrast/ ikinci Dereceden Unsur Farki Momenti: Kontrast doku degerini gosterir.

2

—1N-1 (2.14)
Q3= k2{C ()%}

j=0

I’
=}

i
e Korelasyon: Korelasyon matristeki gri seviye degerlerin bagimliligini hesaplar.

Yoy XY GG J) = pxy (2.15)
0x0y

Q4 =

e Homojenlik/Ters Fark Momenti: Birinci derece ters eleman farki momentini

gosterir.

N- (2.16)

v Z e

e Ortalama:
ZN (2.17)
Qs = ) iC()
i=2

e Toplam entropi:
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2N (2.18)
0= - C()logC(D)
n=2
e Varyans: Bu gri ton varyansinin bir dl¢iistidiir.
(2.19)

Qs = ii(i — WG
L

l

e Benzersizlik:

Q9=Zivz;vci,-|i—j| (2.20)

Uygulamalarda bu &zelliklerin hepsi ayni anda kullanilmak zorunda degildir. Ornegin
[79]’de dokuma iiriinlerinin siniflandirmasinda homojenlik, kontrast, entropi ve enerji

ozellikleri kullanarak gerceklestirilmistir.

2.2.3. Gabor Dalgacik Filtresi

Gabor dalgaciklar diirtii yanit1 bir Gauss fonksiyonuyla ¢arpilan bir siniizoidal dalga
tarafindan tanimlanan filtredir. Gabor dalgaciklar frekans ve yonelim karakteristiklerine
gore insan gorsel sistemiyle biiyiik benzerlik gosterir [80]. Gabor dalgacik boliitleme ve
doku analizi igin siklikla kullanilmaktadir [81]. Birgok dalgacik tabanli yontem arasinda
gabor fonksiyonlari en uygun ¢oziim saglar [82]. Gabor dalgacik filtresi hem uzaysal hem
de frekans domainindeki yerel ozellikleri ayiklamak igin kullanilmaktadir [83]. Gabor
dalgacik doku yapisini farkli yer ve yonlerde en uygun bi¢imde temsil eder.

Dalgaciklarin ana avantaji ¢esitli gergeve boyutlarina sahip olmalaridir [84]. Diisiik
frekanslar igin genis, yiiksek frekanslar i¢in dardir.

2-D Gabor ¢ekirdek 2-D Gaussian fonksiyonundan modiile edilen belirli bir frekans
ve oryantasyonda karmasik bir siniizoidal fonksiyondur [56]. 2-D Gabor ¢ekirdek

matematiksel olarak asagidaki gibi tanimlanmaktadir;
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(2.21)

() = — L, Y 2w
glx,y = Znoo, exp|[ A lexp(j2rnWx)

ox Ve oy Gaussian’in biiyiik ve kiiciik genisliklerini, W Gabor fonksiyonunun radial

frekansidir. Gabor dalgacik filtresi asagidaki formdil ile elde edilir;

Ymn(x,y) = a™"g(x, ) (2.22)

Denklemdeki m 6lgek, n yonelimdir (m=1,2..M-1, n=1,2...N-1).
X =a ™(xcosf + ysinb) (2.23)
=a ™(—x sinf + y cos0) (2.24)

<

a > 1 oldugunda M toplam o6l¢ek sayisi, N kendine bezeyen Gabor filtre bankindaki

toplam yonelim sayisidir. Her yonelim i¢in n, ac1 asagidaki gibi hesaplanir;
0=(n*m)/ N (2.25)

Olgek faktdrii a™™ enerjinin m’den bagimsiz olmasmi saglar. Bu yiizden Gabor filtre

bankindaki biitiin filtreler 6lgek ve yonelimlerine bagli olmadan ayni1 enerjiye sahiptir.

o 2 (2.26)
B = | | Wmn e )| drdy

Kiiciik konvoliisyon maskeleri ile uygun filtre tasarimi mekansal alanda Gabor
filtrelerinin etkin bir sekilde uygulanmasini saglar [85]. Kusur tespiti i¢in uygun bir Gabor
filtresi tasarlamak amaciyla Bondnarova ve arkadaslar1 esnek sekil, yonelim ve frekansa
sahip bir Gabor filtresi kullanmigtir [56]. Uygulamaya bagli olarak filtre parametreleri
ayarlanabilir. Bu filtreyi kullanarak ¢ok ¢esitli yerel kusurlar tespit edilebilir. Yukaridaki

denklemlerdeki degiskenler asagidaki gibi tanimlanmistir;

(a+ 1)V2In2 (2.27)

Txmn = 2mra™(a — 1)U,
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1 (2.28)

O-y,m,n
T U? 1 2
2m tanﬁjZ In2 (2n0x,m,n>

Wyn = a™U, (2.29)
(2.30)

0 = (Up/U)F=T

a bir 6l¢ek faktoridiir. U, ve U ilgili st ve alt frekansi temsil eder. Bir goriintii
pikseli, bu pikseldeki Gabor filtresinin cevabina gore kusurlu veya kusursuz olarak
smiflandiracaktir. Bir T goriintiistiniin her pikseli i¢in frekans cevabini belirlemek igin,
ayrik goriintii Gabor filtresinin ger¢ek ve sanal kismi ile evrilir. Ortaya ¢ikan karmasik
goriintli 6gelerinin mutlak degerini, bir ara 6zellik matrisi olusturmak icin alabiliriz. Bu
ozellik matrisi, goriintii T ile iliskili frekans yanitin1 veya enerjiyi karakterize eder.
Goriintli T(x, y) i¢in boyutu P X Q ise Gabor dalgacik doniisiimii asagidaki formiil ile elde
edilir;

Grn (%, y) = Z Z T(x— 5,y —)gimn (2.31)

N

Bu filtre, kusur tespiti i¢in giris goriintiisiine en iyi cevaba sahiptir. Filtrelenen her
goriintlinlin ortalama ve standart sapmas: bir 6zellik vektorii olarak hesaplanir ve alinir
[86]. Bu biiyiikliikler goriintiiniin farkli yonelim ve Olgekteki enerji igerigini temsil

etmektedir [87]. Yonelim ve dlgekte elde edilen sonuglar 6zelik vektorii olarak adlandirilir.

f(x) = {Ko0, G00, Ho1, To1 -+ } (2.32)
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3. LBP-GLCM-GABOR DALGACIK DOKU ANALiZi TEKNIiKLERININ
KARSILASTIRILMASI

Kalite kontrol uygulamalarinda en Oonemli soru, hangi 6zellik ¢ikarim tekniginin
uygulama i¢in en uygun olanidir. Bu sorunun yanitini bulabilmek i¢in var olan yontemlerin
eksik ve iyi yonlerinin ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir. Doku analizi teknikleri literatiirde
cesitli uygulamalarda siklikla kullanilan yontemlerdir. Caligsmada literatiirde var olan LBP,
GLCM, Gabor Dalgacik filtresi yontemlerinin karsilastirilmast gergeklestirilmistir.
Uygulama yapilirken iki farkli veri seti kullanilmistir. Karsilastirma islemi igin yapilan
calismada gorilintli iyilestirmesi gergeklestirilmemistir. NEU veri tabani gri skala
goriintlilerden olustugu icin herhangi bir 6n islem gerceklestirilmemistir. Kumas veri
tabaninda ise On islem olarak sadece gri skala gorlintiiye donistirilme islemi
gerceklestirilmistir. Gri seviye giris goriintiisiine 6zellik ¢ikarim yontemleri uygulanmigtir.
Elde edilen sonuglar k en yakin komsu algoritmasi ve destek vektér makinalart ile
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Sonuglar karsilastirilarak hangi yontem ile

siiflandirmada daha iyi sonuglar elde edildigi belirlenmistir.

3.1. Uygulamada Kullanilan Veri Tabanlar

Uygulamada Northeastern University (NEU) yiizey hatalar1 ve kumas goriintiilerinden
olusan iki veri tabani kullanilmistir. NEU veri tabani sicak haddelenmis ¢elik seritlerin
ylizey hatalarindan olusmaktadir. Alt1 farkli ylizey hatasi1 igermektedir. Bu kusurlar
haddelenmis kabuk, yamalar, ¢atlaklar, oyuklar, kalint1 ve ¢iziklerdir. Her bir yiizey hatas1
lic yiiz tane Ornek resimden olusmaktadir. Goriintiiler 200x200 piksel ve 1.800 gri
tonlamal1 goriintiilerden olugmaktadir. Kullanilan veri tabaninda aydinlatma degisiklikleri
ve malzeme degisikligi vardir. Bu durum smif i¢i kusurlarda gri tonlarin degismesine
sebep olmaktadir.

Kumas goriintiileri desenli bir kumasin saglam ve iizerinde yirtik ve leke olan
gorlintiilerden olusmaktadir. Veri tabani her bir sinifinda yetmis dort tane 6rnek resimden
olusmaktadir. Gorlintiiler karanlik ortamda sag ve soldan 1siklandirilarak elde edilmistir.
Kamera kumasa paralel sekilde tutularak elde edilmistir. Gorlintiiler 16 MP ¢oziintirliige

sahip kamera tarafindan elde edilmistir ve ayni1 ortamda elde edildigi i¢in aydinlatma
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degisikligi olmamistir. Fakat goriintii lizerindeki desenler her zaman ayni konumda
bulunmamaktadir. Goriintiiler 200x200 piksel renkli goriintiilerden olusmaktadir. Sekil

3.1°de her iki sinifa ait 6rnekler gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Kullanilan iki veri tabanina ait goriintii 6rnekleri

Gortintiiler boliitleme islemine ihtiyag duymadigi igin sadece 6zellik ¢ikarim teknikleri
kullanilmistir. Yapilan calismada veri setleri 6zellik ¢ikarim yontemleri kullanilarak elde
edilen 6zellik vektorleri kullanilarak olusturulmaktadir. Her bir resim igin elde edilen bu

ozellikler kaydedilerek hangi sinifa ait oldugunu belirten bir etiket eklenmistir. Sekil 3.2

‘de olusturulan bir veri seti 6rnegi bulunmaktadir.
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A B c | b | e [ F | & H I I R I S I M N | 0O | P | a R s |
9 cr 0,15063 1,87884 0,38139 0,78112 3,37104 0,99416 6,71558 26,4914 2,16699: 038139 0,69209 -0,35304 0,77881 0,82152 001563 0,26394 0,36301 0,97049
10 [cr 0,15863 1,70879 056154 0,53268 4,63453 0,99146 9,25472 58,7821 2,15299! 0,56154 0,81187 -0,14569 0,536 0,76495 0,01563 0,24682  0,4927 0,90359
11 |er 0,15053 1,79607 0,53093 0,61212 445117 0,99192 8,88654 52,4801 2,21353; 053093 0,79406 -0,19459 0,61709 0,7732 001563 0,27091 0,4727 0,91416
12 jcr 0,16554 1,63373 058543 0,45693 4,73324 09911 9,45689 62,7722 2,09546! 0,58543 0,81993 -0,10603 0,45792 0,75522 0,01563 0,28417 0,51326 0,91083
13 |er 0,12758 1,81118 0,73874 0,4998 558582 0,98884 11,1786 89,9632 2,38452: 0,73874 0,89815 -0,11428 0,50106 0,72267 0,01563 0,20679 0,5997 0,82553
14 jcr 0,13858 1,95955 0,37833 0,80891 3,33887 0,9942 6,65121 25,5858 2,24518! 0,37833 0,68978 -0,38015 0,80792 0,8226 0,01563 0,22114 0,36066 0,95583
15 cr 0,14092 1,94616 0,39144 0,78911 3,31061 0,994 6,59356 24,9119 2,24169, 0,39144 0,69881 -0,3559 0,78918 0,81679 0,01563 0,24848 0,37265 0,95091
16 |cr 0,14543 1,95616 0,36545 0,82077 3,1949 0,9944 6,36328 23,1272 2,23428! 0,36545 0,68228 0,39956 0,82097 0,83001 0,01563 0,22318 0,34631 0,94781
17 o 0,13368 1,87209 0,60874 0,615 504026 099076 10,0624 69,6337 2,35149; 0,60874 0,83752 -0,1825 0,61409 0,75294 001563 0,26902 0,52237 0,85045
18 |cr 0,14405 1,79847 0,59881 0,57026 4,76354 0,99091 9,51432 61,7217 2,27068! 0,59881 0,82991 -0,16047 0,57224 0,75392 0,01563 0,26333 0,51836 0,87444
19 cr 0,17235 1,60674 0,59545 0,42664 4,77758 099095 9,54732 64,5343 2,07792, 0,59545 0,8276 -0,09366 0,4298 0,75423 0,01563 0,31417 0,51717 09174
20 |cr 0,13706 1,98358 0,37452 0,81678 3,30566 099426 6,58351 24,8646 2,26375! 0,37452 0,68507 -0,39287 0,81907 0,82281 0,01563 0,21265 0,35942 0,94312
21 [cr 0,1563 1,67117 0,6326 0,45283 4,8291 0,9904 9,65932 65,4902 2,16934, 0,6326 0,84689 -0,10076 0,45358 0,74524 0,01563 0,29144 0,53977 0,89649
22 |cr 0,16543 1,64852 0,59846 0,45818 4,78736 0,99091 9,56134 64,2227 2,12181 0,59846 0,82987 -0,10641 0,46063 0,75398 0,01563 0,30366 0,51826 0,90753
23 [cr 0,12484 1,94744 0,52692 0,70465 4,27733 099197 8,53505 46,4355 2,36009, 0,52692 0,79094 -0,25869 0,70999 0,77374 0,01563 0,22371 0,47096 0,89219
24 |cr 0,12648 1,81824 0,73394 0,5085 566274 0,98891 11,3395 92,9062 2,3858! 0,73394 0,89725 -0,11965 0,51238 0,72448 0,01563 0,21237 0,59581 0,82568
25 |cr 0,1413 1,76076 0,66119 0,50356 504465 0,98999 10,0932 71,4321 2,27878  0,66119 0,86336 -0,123 0,50817 0,74026 0,01563 0,28083 0,55422 (0,86841
26 |cr 0,10454  2,14905 0,48753 0,81268 3,79965 0,99256 7,57672 34,1714 2,52635. 0,48753 0,7658 -0,3564 0,81658 0,78476 0,01563 0,1853  0,44455 0,85428
27 cr 0,14089 1,76125 0,67682 0,49531 523698 0,98975 104681 77,8149 228863, 067682 0,87004 -0,1187 0,50112 0,73614 001563 0,27354 0,56424 0,86628

Sekil 3.2. Olusturulan veri seti 6rnegi
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3.2. Karsilagtirilan Yontemler

3.2.1. Gri Seviye Es- Olusum Matrisi (GLCM)

GLCM ile goriintii iizerinden oOzellik c¢ikarimi islemi gergeklestirilebilmesi igin
goriintlinlin gri skala goriintli olmas1 gerekmektedir. GLCM yonteminde es-olusum matrisi
elde edildikten sonra simiflandirma islemini gerceklestirebilmek ic¢in Haralick ve
arkadaslarinin  Onerdigi istatistiksel Ozellik ¢ikarim yontemleri uygulanmaktadir.
Smiflandirmada kullanilacak en uygun 6zellikleri bulmak igin farkli ayarlar test
edilmektedir. Bu sayede hangi ayarlarda daha iyi sonuglar elde edileceginin arastirilmasi
yapilmaktadir. Asagidaki tabloda degistirilen ayarlarlar gosterilmistir. Yapilan c¢alisma
kapsaminda cesitli 6zellikler ¢ikarilarak hangi 6zellikler ile daha iyi sonuclar elde edildigi
belirlenmigtir. Tablo 3.1’ de uygulamada kullanilan ayarlar ve Haralick 6zellik ¢ikarim

yontemleri gosterilmistir.

Tablo 3.1. Uygulamada kullanilan GLCM ydnteminin ayarlari

Yon (offset) Uzaklik (distance) Ozellikler
[0,1] 1 Enerji
Kontrast
[-1,1] 1 Toplam entropi
Korelasyon
[-1,0] 1 Varyans
Homojenlik
[-1,-1] 1 Ortak maksimum
Ters fark momenti
[0.1] 2 Toplam ortalama
Toplam varyans
Entropi
-4 2 Fark varyansi
Fark entropisi
[-1.0] 2 IMC1
IMC2
[-1.-1] 2 Benzersizlik

Asagidaki Sekil 3.3 > de GLCM uygulamasina ait islemlerin bir 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. GLCM yontemini uygulamasina ait 6rnek gosterim

3.2.2. Yerel ikili Oriintii (LBP)

Bu calismada orijinal LBP kullanilarak hem doéndiirme degismezliginin siniflandirma
tizerinde etkisi olup olmadigi hem de malzeme degisikligi olmamasinin siniflandirma
tizerine etkisi incelenmektedir. Tablo 3.2’de temel LBP yonteminin doniidrme degismezli

varken ve yokken elde edilecek ¢ikt1 sayilar: gosterilmistir.

Tablo 3.2. Uygulamada kullanilan LBP ayarlar1 ve elde edilen ¢ikt1 boyutu

Daire icindeki Yaricap Dondiirme Cikt1
Komsu Sayisi Degismezligi
8 1 Var 10
8 1 Yok 59

LBP ile goriintii iizerinden 06zellik c¢ikarimi islemi gergeklestirilebilmesi icin
goriintlinlin gri seviye goriintii olmas1 gerekmektedir. Alinan goriintii LBP ile islendikten
sonra bir 6zelik histogrami elde edilmektedir. Elde edilen bu degerler siniflandirma igin
kullanilan 6zelliklerdir. Normalde bir goriintiiden 256 veri elde edilmektedir. Rastgele
olusan verileri ¢ikardigimiz zaman dondirme degisikligi yokken 10 tane, dondiirme
degisikligi varken 59 tane veri elde edilmektedir. Asagidaki Sekil 3.4 *de yapilan islemin

bir 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. LBP yonteminin uygulanmasina ait 6rnek

3.2.3. Gabor Dalgacik Filtresi

Gabor ozellik vektorleri yonelim ve oOlgege bagli olarak matrisin her birine ait
istatistiksel degiskenlerinin bir vektor olusturacak sekilde birlestirilmesi ile olusur [88].
Yapilan c¢alismada farkli yonelim ve Olgeklerde nasil sonuglar verdigi incelemistir.
Asagidaki tabloda yonelim ve dlgeklerde olusan 6zellik sayilari 6rnegi verilmistir. Yapilan
calismada L1 norm ve normallestirme islemi gerceklestirilmistir. Calismada alt ve iist
merkezi frekans Uy =0,5 U;==0,005 sec¢ilmistir. Tablo 3.3’ de uygulamada kullanilan Gabor

dalgacik filtresine ait ayarlar gosterilmistir.

Tablo 3.3. Uygulamada kullanilan Gabor dalgacik filtesine ait ayarlar

Yonelim Olcek Cikti
4 3 24
8 5 80
5 3 30
8 3 48
9 3 54

Yerel doku bolgeleri uzaysal olarak homojen kabul edilir ve doniisiim katsayilarinin
bliylikliigliniin ortalamas1 ve standart sapmasi bolgeyi siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir
[81]. Yonelim dort, dlgek ii¢ segildiginde yirmi dort 6zellik, yonelim bes, Olgek sekiz
secildigi zaman seksen bir 6zellik elde edilmistir. Asagidaki Sekil 3.5 de Gabor dalgacik

filtresi ile gerceklestirilen uygulamanin bir 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Gabor dalgacik yontemi uygulamasina ait bir 6rnek

3.3. Simiflandirma Sonuclari

Yapilan calismada LBP, GLCM, Gabor Dalgacik yontemleri NEU veri tabani ve
olusturulan kumas veri tabani iizerinde ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir. Elde edilen 6zellikler
iki farkli siniflandirma yontemi (K en yakin komsu ve Destek vektdr makinalart)
kullanilarak dogruluk oranlari, hassasiyetleri ve anmalar1 tek tek hesaplanarak tablolar

seklinde ayr1 basliklar altinda gosterilmistir.

3.3.1. GLCM

GLCM yontemi Tablo 3.2°de gosterilen ayarlara teker teker ayarlanarak her
ayarlamada hangi sonuglar elde edildigi incelenmistir. Ozellik ¢ikarimi islemi tabloda
gosterilen on yedi yontemin hepsi kullanilarak elde edilmistir. Her bir ayarda NEU veri seti
ve kumas veri seti kullanilarak 6zellikler elde edilmistir. Daha sonra elde edilen 6zellikler
KNN siniflandirict ve DVM  smiflandiricilar  kullanilarak karmasiklik matrisi elde
edilmistir. Tablo 3.4 ve Tablo 3.5’de NEU veri tabanindan elde edilen, Tablo 3.6 ve Tablo
3.7°de kumas veri tabanindan elde edilen karmasiklik matrisi sonuclar1 gosterilmektedir.
Tablo 3.4 ‘de NEU veri tabaninin GLCM kullanilarak her bir ayarda elde edilen veri
setlerin KNN siniflandiricilari kullanilarak elde edilen karmasiklik matrisinden hesaplanan

degerler gosterilmektedir.
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Tablo 3.4. NEU veri tabani kullanilarak GLCM’ nin farkli ayarlarda elde edilen 6zelliklerinin KNN
smiflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglart

Yonelim Uzakhk KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %92 %91.5 %91.7
[-1,1] 1 %92.8 %92.7 %92.3
[-1,0] 1 %92.1 %92.3 %92.2
[-1,-1] 1 %93.2 %93 %92.8
[0,1] 2 %91.3 %91,3 %91,3
[-1,1] 2 %93,4 %93,4 %92,7
[-1,0] 2 %91.9 %91,8 %91,9
[-1,-1] 2 %93,3 %93,3 %93,3

Tablo 3.5 ‘de NEU veri tabaninin GLCM kullanilarak elde edilen sonuglarin DVM
siniflandiricist kullanilarak olusturulan karmasiklik matrisinden hesaplanan sonuglari

verilmigtir.

Tablo 3.5. NEU veri tabanm kullanilarak GLCM’ nin farkli ayarlarda elde edilen o6zelliklerinin DVM
smiflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %91.1 %90.8 %90.5
[-1,1] 1 %91.2 %91.5 %91
[-1,0] 1 %91.1 %91.5 %91
[-1,-1] 1 %91.6 %91.5 %92
[0,1] 2 %90.1 %90 %90
[-1,1] 2 %91,2 %91,3 %91,2
[-1,0] 2 %90,2 %90,1 %90,1
[-1,-1] 2 %91,4 %91,4 %91,4
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Kumas veri setleri KNN ve DVM smiflandirma yontemleri kullanilarak dogruluk,
hassasiyet ve anma sonuglar1 elde edilmistir. Tablo 3.6° de KNN siniflandiricisi
kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 3.7‘de DVM smiflandiricis1 ile elde edilen

sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 3.6. Kumas veri tabani kullanilarak GLCM” nin farkl ayarlarda elde edilen dzelliklerinin KNN

siniflandiricis1 kullanilarak elde edilen sonuglar

Yonelim Uzakhk KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %93.9 %94 %94
[-1,1] 1 %95.2 %94 %93
[-1,0] 1 %91.8 %92 %93

[-1,-1] 1 %95.9 %96 %96
[0,1] 2 %92.5 %92,8 %92,5
[-1,1] 2 %95,9 %96 %95,9
[-1,0] 2 %91,8 %92,1 %91,9
[-1,-1] 2 %93,9 %94 %93,9

Tablo 3.7. Kumas veri tabani kullanilarak GLCM” nin farkl ayarlarda elde edilen 6zelliklerin DVM
smiflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %90.5 %88 %88
[-1,1] 1 %97.3 %98 %97
[-1,0] 1 %91.8 %91 %92

[-1,-1] 1 %93.9 %96 %96
[0,1] 2 %87,8 %87,8 %87,8
[-1,1] 2 %94,6 %94,7 %94,5
[-1,0] 2 %93,2 %93,4 %93,2
[-1,-1] 2 %93,2 %93,5 %93,2
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3.3.2.LBP

LBP yontemi dondiirme degismezligi varken ve yokken NEU veri taban1 ve kumas veri
taban1 kullanilarak veri setleri olusturulmustur. Dondiirme degismezligi bulunan LBP
siniflandirmasi isleminde 59 tane Ozellik elde edilmistir. Dondiirme degismezligi
kullanilmadig1 uygulamada 10 tane 6zellik elde edilmistir. Olusturulan veri setleri DVM ve
KNN smiflandiricilar  kullanilarak karmasiklik matrisi elde edilmistir. Olusturulan
karmagiklik matrisinden dogruluk, hassasiyet ve anma degerleri hesaplanmistir. Tablo 3.8
‘de NEU veri taban1 kullanilarak DVM ile gergeklestirilen Tablo 3.9 ‘da ise KNN ile

gerceklestirilen siniflandirma sonuglari verilmistir.

Tablo 3.8. NEU veri tabami kullanilarak LBP’ nin farkli ayarlarda elde edilen o6zelliklerinin DVM
siiflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Dondiirme Degismezligi DVM Hassasiyet Anma
Yok %95.6 %96 %95,7
Var %92.9 %93.4 %92.8

Tablo 3.9. NEU veri tabam kullanilarak LBP’ nin farkli ayarlarda elde edilen 6zelliklerinin KNN
siiflandiricis1 kullanilarak elde edilen sonuglar

Dondiirme Degismezligi KNN Hassasiyet Anma
Yok %95.1 %95 %95
Var %91.9 %92 %91.9

Kumas veri tabanini LBP 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilarak olusturulan kumas veri
setini Tablo 3.10 ‘da KNN siniflandiricisi ile elde edilen karmagiklik matrisi ile hesaplanan
sonuglar ve Tablo 3.11 ‘de DVM ile gergeklestirilen siniflandirmadan elde edilen

karmasiklik matrisinden hesaplanan sonuglar verilmistir.
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Tablo 3.10. Kumasg veri tabani kullanilarak LBP’ nin farkli ayarlarda elde edilen 6zelliklerin DVM

smiflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Dondiirme Degismezligi KNN Hassasiyet Anma
Yok %98.6 %98.6 %98.6
Var %91.8 %92 %91.5

Tablo 3.11. Kumas veri tabani kullanilarak LBP’ nin farkli ayarlarda elde edilen 6zelliklerinin DVM
siiflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglari

Dondiirme Degismezligi DVM Hassasiyet Anma
Yok %99.3 %99.3 %99.3
Var %87.8 %87.5 %87.5

3.3.3. Gabor Dalgacik Filtresi

Tablo 3.3’de verilen ayarlar teker teker ayarlanarak Gabor dalgacik filtresi hem NEU
veri tabani hem de kumas veri tabani i¢in teker teker kullanilarak veri setleri elde
edilmistir. Tablo 3.12° de DVM smniflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglar

verilmistir.

Tablo 3.12. NEU veri tabanimin farkli 6l¢ek ve oryantasyonlarda Gabor dalgacik filtresinden elde edilen
ozelliklerinin DVM siniflandiricis1 kullanilarak elde edilen sonuglari

Olcek + Oryantasyon DVM Hassasiyet Anma
3.4) %86.5 %86,5 %86,5
(5,8) %85,7 %85,7 %85,7
(3,5) %86,1 %86 %86,1
(3.8) %686,6 %87,1 %881
3.9) %86,6 %86,7 %86.5
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Fakli oryantasyon ve dl¢eklerdeki Gabor dalgacik filtresi kullanilarak elde edilen NEU
veri setinin KNN smiflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo 3.13” de

verilmistir.

Tablo 3.13. NEU veri tabaninin farkli dlgek ve oryantasyonlarda Gabor dalgacik filtresinden elde edilen
ozelliklerinin KNN siniflandiricis1 kullanilarak elde edilen sonuglari

Olcek + Oryantasyon KNN Hassasiyet Anma
(3,4) %79,6 %79,5 %79,6
(5,8) %78,4 %78,5 %78,4
(3,5) %78,2 %78,1 %79,7
(3.8) %77,9 %78 %77,95
(3,9) %78,3 %78,2 %78,3

Kumas veri tabani farkli oryantasyon ve Olgeklerdeki Gabor dalgacik filtresi
kullanilarak kumas veris setleri olusturulmustur. Tablo 3.14 ‘de DVM siniflandirici ile elde

edilen karmasiklik matrisleri kullanilarak hesaplanan siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Tablo 3.14. Kumas veri tabaninin farkli 6lgek ve oryantasyonlarda Gabor dalgacik filtresinden elde edilen
ozelliklerinin DVM siiflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Olcek + Oryantasyon DVM Hassasiyet Anma
(3,4) %79,6 %80,2 %79,7
(5,8) %81 %81,8 %81
(3,5) %79,6 %80,2 %79,7
(3,8) %81 %81,8 %81
(3,9) %816 %83 %81,7

Farkli dlgek ve oryantasyonlarda kullanilan Gabor dalgacik filtresinden elde edilen
kumas veri setleri kullanilarak KNN simiflandirma isleminden sonra elde edilen

karmasiklik matrisinden hesaplanan sonuglar Tablo 3.15°de verismistir.
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Tablo 3.15. Kumas veri tabaninin farkl 6lgek ve oryantasyonlarda Gabor dalgacik filtresinden elde edilen
ozelliklerinin DVM smiflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Ol¢ek + Oryantasyon KNN Hassasiyet Anma
(3,4) %85,7 %85,7 %85,7
(5,8) %86,4 %86,8 %865
(3,5) %91,8 %92 %91,9
(3,8) %89,8 %90,2 %89,8
(3,9) %88,4 %88,6 %88,5

3.4. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Iyi sonuclar elde edilebilmesi igin veri girdileri ve c¢iktilarinin iyi anlasilmas:
gerekmektedir. Ciktinin dogrulanmasi i¢in k katlamali ¢apraz dogrulama kullanilmaktadir.
Bu yontem basgarisinin sinanmasi igin girilen veri kiimesini k katina boler, test i¢in bir kat1
tutulur, digerleri ise egitimde kullanilir. Bu islem k degeri kadar devam etmektedir.
Yapilan calismada k degeri 5 secilmistir.

Siiflandirmada performans olgiitleri karigiklik matrisi tizerinden hesaplanmaktadir.

Tablo 3.16° da ikili siniflandirma i¢in karmasiklik matrisi 6rnegi verilmektedir.

Tablo 3.16. Karmasiklik matrisi 6rnegi

TAHMIN SINIFLARI
Y 5::: DOGRU YANLIS
§ = DOGRU DOGRU POZITIF YANLIS NEGATIF
= . v i
5 = YANLIS YANLIS POZITIF DOGRU NEGATIF

Smiflandirmadaki temel degerlendirme 6l¢iitii dogruluk oranidir, digerleri hassasiyet
ve anmanin hesaplanmasidir. Hassasiyet dogru siniflandirilmis pozitif drneklerin sayisinin
toplam pozitif 6rneklere oranidir. Anma ise dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam

pozitif ve toplam pozitif tahmin edilen 6rneklere oranidir.

52




DP + DN (3.1)

Dogruluk = 5o N T VP + TN
__DP 3.2)
Hassasiyet = DP T YN
YN (3.3)
Anma = 5o p

GLCM ozellik ¢ikarim algoritmasi her iki siniflandirmada da iyi sonuglar vermektedir.
NEU veri taban1 kullanilarak elde edilen sonuglar gz 6niine alindig1 zaman en iyi sonucu
yonelim 135° secildigi zaman elde edilmistir. Uzaklik bir secildigi zaman KNN
simiflandirmas1 ve DVM karsilastirildigi zaman KNN ile daha yiiksek dogruluk oranlari
elde edilmistir.

Kumas goriintiileri ilk 6nce 400x2000 piksel alimarak GLCM ile 6zellik ¢ikarimi
gerceklestirilmistir. Daha sonra ayni goriintiler 200x200 piksele doniistiirilmistiir.
Yapilan bu islem sonucunda goriintii kiicliltiildiigli zaman dogruluk orani yiikseldigi

gbzlemlenmistir.

Tablo 3.17. NEU veri tabani kullanilarak iki farkli yonelimde uzaklik birken GLCM 6zellik ¢ikarim
algoritmasinin DVM siniflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglar1

Yonelim | Uzakhk DVM Hassasiyet Anma Alman Goriintii
Biiyiikliigii
[0,1] 1 %85 %85 %85 4000x2000 piksel
[0,1] 1 %90.5 %88 %88 200x200 piksel
[-1,1] 1 %87.1 %87 %87 4000x2000 piksel
[-1,1] 1 %97.3 %98 %97 200x200 piksel

Kumas veri tabindan GLCM ile elde edilen sonuglar incelendigi zaman en iyi sonug

45° yonelim secildigi ve DVM ile siniflandirilma soncunda elde edilmistir.
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Tablo 3.18. NEU veri tabani kullanilarak farkli yonelimlerde uzaklik birken GLCM o6zellik g¢ikarim
algoritmasinin DVM smiflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %90.5 %88 %88
[-1,1] 1 %97.3 %98 %97
[-1,0] 1 %91.8 %91 %92

[-1,-1] 1 %93.9 %96 %96

Smiflandiricilar géz 6niinde bulunduruldugu zaman GLCM ile elde edilen NEU veri
setinden KNN ile gerceklestirilen siniflandirmada DVM’ ye gore daha iyi sonuclar elde
edilmistir. Kumas veri seti ile yapilan ¢alismada DVM ile elde edilen sonuclarda daha iyi
smiflandirma gerceklestigi goriilmiistir. LBP ile yapilan ¢alismada ise DVM ile
gerceklestirilen siniflandirmada daha iyi sonuglar elde edilmistir. Gabor dalgacik filtresi
kullanilarak gerceklestirilen uygulamalarda NEU veri setinde DVM ile daha iyi sonuglar
elde edilirken kumas veri seti kullanilarak elde edilen sonuglarda KNN ile daha iyi
sonuclar elde edilmistir.

GLCM ile gergeklestirilen uygulama sonuglarinda farkli siniflandirma algoritmalarinda
farkli yonelim ve sonuglarda en iyi sonuglar elde edilmistir. NEU veri seti ile KNN
siniflandiricist kullanilan uygulamada 45° yonelim ve iki uzaklik segildiginde en iyi sonug
elde edilirken DVM siiflandiricisinda 135° yonelim ve iki uzaklik se¢ildigine en iyi sonug
elde edilmistir. Kumas veri seti kullanilan uygulamada KNN siniflandiricist ile elde edilen
sonuclarda en iyi sonug 135° ve iki uzaklikta daha iyl sonug elde edilmistir. DVM ile
yapilan uygulamada 450 yonelim ve bir uzaklikta daha iyi sonuclar elde edilmistir.

LBP ile yapilan calismada KNN simiflandiricinda da DVM kullanilan siniflandirma

isleminde de dondiirme degismezligi var olan uygulamalar daha iyi sonu¢ vermistir.
Gabor dalgacik filtresi ile elde edilen sonuglarda NEU veri seti elde edilmesi icin
oryantasyon ve Olcek degerleri KNN siniflandiricisinda (3,4), DVM simiflandiricisinda
(3,8) en iyi sonuglar elde edilmistir. Kumas veri setinde ise DVM simiflandiricisinda (3,5),
KNN siniflandiricisinda ise 6lgek ve oryantasyonlar (3,8) ve (5,8) uygulamalart ayni ve en
1yi sonuglar elde edilmistir.

Calisma yapilan bilgisayar islemci hizi 2,6 GHz’dir. NEU veri tabam ile
gerceklestirilen calismada LBP ile gerceklestirilen ¢alismada her bir goriintiiyii ortalama
0,02 saniyede iglemektedir. 1800 goriintii toplamda 14,4 saniyede islenmistir. GLCM ile
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gerceklestirilen uygulamada islem siiresi her bir goriintii i¢cin 0,018 saniye stirmektedir.
Toplam 41,7 saniyede tiim goriintiiler islenmistir. Gabor dalgacik filtresi kullanilan
uygulama 0,03 saniyede, toplamda ise 108 saniyede ger¢eklesmistir. Kumas veri tabani ile
gergeklestirilen uygulamada her gorintii icin LBP 0,007 saniye, GLCM 0,006 saniye,
Gabor dalgacik filtre ile 0,07 saniyede islenmistir.

Ug yéntemin en iyi sonuglar1 karsilastirildigi zaman hem NEU veri seti hem de kumas
veri seti ile yapilan ¢alismalarda en iyi dogruluk orani LBP ile elde edilmisidir. Uygulama
zamani goz Oniinde bulunduruldugu zaman en hizli islem GLCM uygulamasinda elde

edilmistir.
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4. YEREL IKiLi SINIFLANIRICI KULLANILARAK GELISTIRILMIS BIiR
YAKLASIM

Tezin bu bolimiinde LBP kullanilarak gelistirilen bir 6zellik ¢ikarim yontemi
tanitilmaktadir. Literatiirde var olan LBP yontemi, Sobel kenar ¢ikarim algoritmasinin
kenar ¢ikarimi i¢in belirli katsayilar kullanarak islemini gerceklestirmesinden ilham
alinarak gelistirilmistir. Onerilen yéntem NEU ve kumas veri seti ile test edilmis ve

basarili sonuglar elde edilmistir.

4.1. Onerilen Yontem

Temel LBP operatorii ile 6zellik ¢ikarilirken 3x3’lilk pencere kullanarak sadece
merkezdeki pikselin komsular ile iliskisi géz onilinde tutulmaktadir. Ortadaki piksel ile
komsu piksellerin degerleri karsilastirilarak eger karsilastirilan piksel biiytlikse 1 kiiglikse 0
yazilmaktadir. Matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilmektedir.

1, y=0
um={y 72, (4.)
LBPp(xc) = Shb (e, —x0) 27 (42)

Sobel operatorde LBP gibi uygulanmasi kolay ve verimli bir yontemdir. Sobel operatorii
ozellikle bilgisayar gormesi ve goriintii islemede siklikla kullanilmaktadir. Bu operator
kenarlara karsilik gelen yliksek mekansal frekans bolgelerini vurgular. Sobel operatorde iki
tane 3x3 cekirdekler bulunmaktadir. Sobel uygulamada bu cekirdekler giris goriintiisiine
uygulanmaktadir. Fakat bu ¢alismada Gy ¢ekirdegi ve LBP’ nin karsilastirisima yapilmis
degerleri birlestirilmistir.

Yapilan c¢alismanin ilk asamasinda LBP’de de oldugu gibi merkez piksel ile komsu
pikseller karsilastirilarak komsu piksel biiyiik veya esitse‘l’ degilse ‘0’ yazilmaktadir.
Sekil 4.1’ de Temel LBP operatoriiniin piksel degerlerini bulmast ile ilgili gerceklestirdigi

islem gosterilmektedir.
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90 | 200 | 140 0 1 0

180 | 172100 [ )| 1 |172| 0

50 | 181 151 0 1 0

Sekil 4.1. Temel LBP operatorii ile komsu piksellerin bulunmasi

Rakesh [89] yaptig1 ¢alismada katsayilar1 hesaplarken merkez ile komsu pikseller
arasindaki en biiyiik farka sahip olan pikseli bulmaktadir. En biiyiik pikselden baslanarak

saat yoniinde hesaplama yapilir ve elde edilen deger merkez piksele yazilir.

D = argmax1,2,..,8)|9x — Iml (4.3)

Yapilan calismada hesaplama yapilacak degerler ile Sobel kenar ¢ikarim
algoritmasimnin Gy ¢ekirdegi carpilarak yeni bir merkez piksel elde edilmistedir. Bu
hesaplama yapilirken aradaki fark en biiyilk olan degerden itibaren yapilmaktadir.
Katsayilar da en bliylik degerden baslanilarak carpilmaktadir. Sekil 4.3’de yapilan bu islem

ile ilgili bir 6rnek gosterilmistir.

90 | 200 | 140 0 @ 0 21-1]0

180 1721100 | )| 1 [172| 0 | X | 1 |172| 1

50 | 181|151 0 1 0 0 1 2

Sekil 4.2. Calismanin yapiligina ait 6rnek

Bu yontem matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir. (Gx)p hesaplanan

katsayiya bagl olarak karsilik gelen Gy degeridir.
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8

SLBP = z s(gk — gm)-2°. (Gp (4.4)
p=0

4.2. Deneysel Sonuclar

Yapilan c¢alismada NEU veri tabam1 ve kumas veri taban1 kullanilarak
gergeklestirilmistir. Veri tabanlarina ait bilgiler Boliim 3’ de verilmistir. Bu ¢alismada
Onerilen yontem iki farkli sekilde uygulanmistir ve LBP algoritmasindan daha iyi sonuglar
elde edilmistir. Tablo 4.1’de Onerilen yontem ile elde edilen NEU veri setinin DVM ve

KNN siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.1. NEU veri tabani kullanilarak 6nerilen yontem ile elde edilen KNN ve DVM siniflandirma

sonuglari
Siniflandirict Dogruluk Hassasiyet Anma
DVM %96,2 %96,3 %96,7
KNN %95,4 %95,6 %95,5

Tablo 4.2’ de Onerilen yontem ile elde edilen kumas veri setinin DVM ve KNN

siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.2. Kumas veri tabam kullanilarak Onerilen yontem ile elde edilen KNN ve DVM siniflandirma

sonuglari
Siniflandirict Dogruluk Hassasiyet Anma
DVM %99.3 %99,3 %99,3
KNN %100 %100 %100

4.3 Boliim Degerlendirmesi

Endiistriyel {riinlerin hatali ve hatasiz olarak siniflandirilmast isleminin goriintii
tizerinden gergeklestirilmesi i¢in var olan yontemler incelenmistir. Bu bolimde LBP

yontemi kullanilarak yeni bir 6zellik ¢ikarim yontemi elde edilmistir. Yontem iki farkhi
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veri tabani kullanilarak sonuclar elde edilmistir. B6liim 3’de LBP yonteminden elde edilen
sonuglar verilmistir. LBP yontemi ve Onerilen yontem karsilagtirildiginda iki veri
tabaninda da iki smiflandirma isleminde de LBP yonteminden daha iyi sonuglar elde
edildigi gortilmiistir. NEU veri tabaninin LBP’ nin dondiirme degismezligi olmadigi
durumda elde edilen dogruluk oranlart KNN smiflandiricist kullanildiginda %95,1 ve
DVM siniflandiricist kullanildiginda %95,6 elde edilmistir. Onerilen ydntem DVM
siniflandiricist %96,2 KNN siniflandiricis1 %95,4 elde edilmistir. Kumas veri tabaninin
LBP’ nin dondiirme degismezligi olmadigi durumda elde edilen dogruluk oranlart KNN
smiflandiricis kullanildiginda %98,6 ve DVM siniflandiricist kullanildiginda %99,3 elde
edilmistir. Onerilen yéntem DVM smiflandiricist %99,3 KNN siniflandiricist %100 elde

edilmistir. Onerilen yontemde LBP de islem siiresi aynidir.
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5. GRI SEVIYE ES OLUSUM MATRIiSIi KULLANARAK ELDE EDILEN YENI
BiR OZELLIK CIKARIM YONTEMI

Tezin bu bolimiinde ayni gruba ait triinlerin siniflandirilmast igin yeni bir 6zellik
cikarim yontemi Onerilmektedir. GLCM endiistriyel iriinlerin hata tespitinde siklikla
kullanilan bir doku analizi yontemidir. Bu yontem ile es olusum matrisleri
olusturulmaktadir. Daha Sonra olusturulan bu matrislerin her birinden Haralick’ in 6nerdigi
istatistiksel ozellik cikarim yontemleri kullanilarak o6zellikler elde edilmektedir. Bu
boliimde yeni bir 6zellik ¢ikarim ydntemi dnerilmistir. Onerilen yontem NEU veri tabani
ve kumas veri tabani tizerinde hem tek kullanilmistir hem de tigiincii bolim de kullanilan

on yedi 6zellik ile birlikte kullanilmig ve basarili sonuglar elde edilmistir.

5.1. Onerilen Yontem

Doku 6zellikleri piksellerin gri seviyeleri ve komsuluk iliskilerinden faydalanilarak
elde edilen ozelliklerdir. GLCM’ de ¢ok kullanilan doku 6zellik ¢gikarim yontemlerinden
birisidir ve yogunluk dagilimi, komsu piksellerin bagil konumu hakkinda bilgi verir. Tim
yonlerde hesaplama yapmaya gerek yoktur. 0°, 45°, 90° ve 135° yonleri tim yonlere ait
bilgileri igermektedir yani 180° 225° 270° ve 315° ‘nin doku tanimina higbir katkist
yoktur. Daha 6nceki calismalar incelendiginde uzaklik genelde 1 veya 2 secilmektedir. Bu
calismada da uzaklik 1 iken ve 2 iken 0°, 45°, 90°, 135° yonlerde elde edilen 6zellikler hem
KNN siniflandirict hem de DVM siniflandiricilar kullanilarak sonuglar elde edilmistir.

Es olusum matrisi yogunluk degeri i olan bir piksel ile belirli uzaklik ve agidaki komsu
piksel olarak bilinen yogunluk degeri j’nin ne siklikta oldugunu gostermektedir. Bir giris
gorlintiisiinden elde edilen bu yogunluk bilgileri ile N X N’ lik bir kare matrisi olusturulur.
Elde edilen es- olusum matrisi resim igerisindeki gri degerlerin iki komsu piksellerdeki d
mesafesiyle birlikte olusum sayisini belirli bir agiya (0°,45°,90°,135°) gore goriilme
sikligint ifade etmektedir. Sekil 5.1.° de 1 mesafe ve 0 agilarinin geometrik iliskileri

gosterilmektedir.

60



Sekil 5.1. GLCM’nin 0°, 45°, 90°, 135° yonleri rnekleri

M x N komsuluga sahip gri seviyeye bir giris goriintlisiiniin G tane gri seviye
iceriyorsa es- olusum matrisinin de satir ve siittin 0 dan G-1’e kadar olur. Es- olusum
matrisi olusturulurken giris goriintlisiindeki piksellerin belirli bir a¢1 ve uzakliktaki
komsulari ile ayn1 yogunluk degerini ka¢ kez olusturduklarini hesaplar. Yani i ve j gibi iki
tane yogunlugun belirli uzaklik ve agida (Ax, Ay) meydana gelme sikligindan
hesaplanmaktadir. P(i, j | Ax, Ay) matris elemanini iki pikselin frekansini belirtmektedir.

Matematiksel olarak asagida gosterildigi gibi ifade edilmektedir;

{1 eger f(mn) =ivef(m+A4x,n+4y) =j (5.1)
A= o
0 diger durumlarda
N—-Ay gM—Ax
- 1A (5.2)
PG | A, Ay) = ~nsl_me]

(M — Ax)(N — Ay)

Sekil 5.2°de dort gri seviyeye sahip bir giris gorlintlisiinden d=1, 6=0 alindig1 durumda

es- olusum matrisi olusturulmasina ait bir 6rnek gosterilmektedir.

61



H
N
w

Io_"(ﬂ 3 Iﬁﬁd"o] 3 S 2 | 3|1
1 ] |
1| 28113 ] 2] 2 111 3|1] 3
| i o~
3240 o0ll3]1 312 1] 2
2 I’o‘"ﬁ] 1131 Pl 1l 1] 2|1
|

Sekil 5.2. Es-olusum matrisi 6rnegi

Bu matris elde edildikten sonra c¢esitli ozellikler hesaplanmaktadir. Haralick ve
arkadaslar1 GLCM’den hesaplanan on dort tane Ozellik Onermistir. Daha sonra baska
kisilerde yeni ozellikler ekleyerek literatiire katkida bulunmuslardir. Yapilan ¢alismada es
olusum matrisi kullanilarak {iriinlerin siniflandirilmasi i¢in yeni 6zellik ¢ikarim yontemi
onerilmistir. Siniflandirma isleminde en 6nemli konu smif i¢i kiigiik farkliliklar, siniflar
arasi biiyiik farkliliklar olmak zorundadir.

Yapilan ¢aligma kapsaminda ¢esitli denemeler yapilmistir ve iki veri tabaninda da
kullanilip iyi sonuglar gosteren bir 6zellik ¢ikarim yontemi elde edilmistir. Yontemin

matematiksel ifadesi Denklem 5.3’de verilmistir.

Qx = ZZ 1C(i, ) — mean(GLCM)|/(li — j| + 1) (5.3)

5.2. Deneysel Sonuclar

Haralick” in onerdigi GLCM yonteminde dort farkli yon ve farkli uzakliklarda
hesaplanarak bir matris elde edilmektedir. Elde edilen bu matris lizerinden cesitli 6zellik
cikarim yontemleri kullanilarak elde edilen 6zellikler siniflandirma ic¢in kullanilmaktadir.
Haralick ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada on dort tane 6zellik 6nermislerdir. Bu ¢alisma
disinda da bu yonteme c¢esitli ozellikler eklenmistir. B6lim 3’de var olan c¢aligsmalarin

karsilastirilmas1 kapsaminda on yedi tane 6zelik ¢ikarim yontemi kullanilarak elde edilen
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sonuclar tablolar halinde gosterilmistir. Yapilan calisma kapsaminda yeni bir 6zellik
¢ikarim yontemi elde edilmistir. Onerilen bu yontemler hem tek tek hem de bu on yedi
Ozellik ile birlikte kullanildig1 zaman elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir. NEU veri
tabani1 kullanilarak sadece Onerilen yontem ile elde edilen veri seti Tablo 5.1 ve Tablo
5.2°de iki farkli siniflandirici kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve anma

sonuglar1 verilmektedir.

Tablo 5.1. NEU veri tabam veri tabani kullanilarak GLCM” nin farkli ayarlarda 6nerilen yontem ile elde
edilen 6zelligin KNN siniflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %47,8 %47,7 %47,8
[-1,1] 1 %47,2 %47,5 %47,2
[-1,0] 1 %49,7 %49,4 %49,7
[-1,-1] 1 %49,1 %49,1 %49,1
[0,1] 2 %47,7 %47,3 %47,7
[-1,1] 2 %47,7 %47,7 %46,2
[-1,0] 2 %45,5 %45,5 %45,3
[-1,-1] 2 %46,9 %47 %46,8

Tablo 5.2. NEU veri taban1 veri tabani kullanilarak GLCM’ nin farkli ayarlarda 6nerilen yontem ile elde

edilen 6zelligin DVM smiflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %55,4 %55,1 %55,45
[-1,1] 1 %51,7 %50,8 %51,7
[-1,0] 1 %51,4 %52,2 %54,2
[-1,-1] 1 %48,8 %47,3 %53,2
[0,1] 2 %51,2 %53,1 %51,2
[-1,1] 2 %47,3 %47,2 %47
[-1,0] 2 %51,9 %51 %52
[-1,-1] 2 %51,4 %52,2 %51,3

Kumas veri taban1 kullanilarak sadece onerilen yontem ile elde edilen veri setini KNN

siiflandiricist kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve anma sonuclar1 Tablo 5.3°

de verilmistir.
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Tablo 5.3. Kumas veri tabani kullanilarak GLCM’ nin farkli ayarlarda 6nerilen yontem ile elde edilen

ozelligin DVM simiflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %75,5 %75,6 %75,6
[-1,1] 1 %50,3 %49,7 %50,3
[-1,0] 1 %76,2 %76,5 %76,2

[-1,-1] 1 %63,9 %64 %64
[0,1] 2 %73,5 %73,5 %73,5
[-1,1] 2 %50,3 %50,3 %50,4
[-1,0] 2 %71,4 %71,5 %71,5
[-1,-1] 2 %51 %49,8 %51

Kumas veri tabani kullanilarak sadece onerilen yontem ile elde edilen veri setini DVM
smiflandiricist kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve anma sonuglar1 Tablo 5.4’

de verilmistir.

Tablo 5.4. Kumas veri tabani kullanilarak GLCM’ nin farkli ayarlarda Onerilen yontem ile elde edilen
ozelligin DVM simuflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglart

Yonelim Uzakhk DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %71,4 %71,5 %71,5
[-1,1] 1 %44,9 %44,7 %42,2
[-1,0] 1 %59,2 %59,2 %59,2
[-1,-1] 1 %53,7 %54 %53,8
[0,1] 2 %72,1 %72,2 %72,1
[-1,1] 2 %47,6 %47,1 %47,6
[-1,0] 2 %56,5 %56,6 %56,5
[-1,-1] 2 %44,9 %57,7 %44,8

GLCM uygulamalarinda birden fazla ozellik ¢ikarim yontemi beraber kullanilarak
dogruluk orant miimkiin oldugunca arttirilmaktadir. Bu ¢alismada da NEU veri tabani
kullanilarak Boliim 3’ de de gosterilen 17 6zellik ¢ikarim ydntemi ve Onerilen yontem ile
tim yonlerde ve iki farkli uzaklikta GLCM yontemi ile elde edilen veri setini KNN
smiflandiricist kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve anma sonuglar1 Tablo 5.5
de DVM smiflandiricist kullanilarak elde edilen dogruluk hassasiyet ve anma sonuglari

Tablo 5.6° de verilmistir.
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Tablo 5.5. NEU veri tabani kullanilarak GLCM” nin farkli ayarlarda on yedi 6zellik ve 6nerilen yontem ile
elde edilen 6zelligin KNN smiflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %92,5 %92,45 %92,5
[-1,1] 1 %093,1 %93,1 %93,12
[-1,0] 1 %92,1 %92 %92,1
[-1,-1] 1 %93,9 %93,9 %93,9
[0,1] 2 %91,7 %91,4 %91,4
[-1,1] 2 %93,5 %93,5 %93,5
[-1,0] 2 %92,2 %92,3 %92,2
[-1,-1] 2 %93,3 93,3 %93,3

Tablo 5.6. NEU veri tabani kullanilarak GLCM’ nin farkli ayarlarda on yedi 6zellik ve onerilen yontem ile
elde edilen 6zelligin DVM siniflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %91,2 %91,2 %91,2
[-1,1] 1 %91,4 %91,46 %91,45
[-1,0] 1 %91,6 %91,6 %91,6
[-1,-1] 1 %91,8 %91,8 %91,3
[0,1] 2 %90,3 %90,3 %90,4
[-1,1] 2 %91,7 %91,6 %91,7
[-1,0] 2 %90,8 %90,8 %90,8
[-1,-1] 2 %91,6 %91,3 %91,7

Bolim 3’ de doku analizi yontemlerinin karsilagtirilmast uygulamasinda GLCM
yontemi i¢in kullanilan literatiirde onerilmis 17 6zellik ¢ikarim yontemi bu c¢alismada da
kullanilmistir. Bu sayede yapilan ¢alismanin ger¢ek uygulamalar icin katkisinin
anlagilmas1 amaglanmaktadir. Bu 17 6zellik ¢ikarim yontemi ve dnerilen yontem ile tiim
yonlerde ve iki farkli uzaklikta GLCM ile elde edilen kumas veri setini veri seti KNN
smiflandiricis1 kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve anma sonuglar1 Tablo 5.7’
de verilmigstir. Tablo 5.8 ¢ de ise bu 17 6zellik ¢ikarim yontemi ve dnerilen yontem ile tiim
yon ve iki farkli uzaklikta GLCM ile elde edilen kumas veri setinin DVM simiflandiricisi

kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve anma sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 5.7. Kumasg veri tabani kullanilarak GLCM’ nin farkli ayarlarda 6nerilen yontem ve on yedi 6zellik
¢ikarim yontemi ile elde edilen 6zelligin KNN siniflandiricist kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %95,2 %95,3 %95,3
[-1,1] 1 %94,6 %94,7 %94,6
[-1,0] 1 %90,5 %90,8 %90,6

[-1,-1] 1 %95,9 %96 %96
[0,1] 2 %91,8 %92 %91,8
[-1,1] 2 %93,9 %%93,9 %94,1
[-1,0] 2 %92,5 %92,6 %92,5
[-1,-1] 2 %95,9 %95,6 %95,9

Tablo 5.8. Kumasg veri tabani kullanilarak GLCM” nin farkli ayarlarda 6nerilen yontem ve on yedi 6zellik

¢ikarim yontemi ile elde edilen 6zelligin DVM siniflandiricisi kullanilarak elde edilen sonuglari

Yonelim Uzakhk DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %90,5 %90,5 %90,5
[-1,1] 1 %97,3 %97,4 %97,3
[-1,0] 1 %93,2 %93,4 %93,2
[-1,-1] 1 %94,9 %94,7 %94,5
[0,1] 2 %87,8 %87,8 %87,7
[-1,1] 2 %95,2 %095,3 %95,3
[-1,0] 2 %91,8 %92 %91,8
[-1,-1] 2 %94,6 %94,7 %94,6

5.3 Boliim Degerlendirmesi

Onerilen ydntem iki veri tabani icin de kullanilarak iyi sonuglar elde edilmistir. NEU
veri tabani i¢in KNN siniflandirict daha iyi sonuglar verirken kumas veri tabani igin DVM
veri tabani kullanilmasi daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Uygulamada
Bolim 3’de verilen ozellik ¢ikarim yontemleri ile birlikte kullanilarak karsilagtirma
yapilabilmesi saglanmigtir. NEU veri taban1 goz oniinde bulunduruldugunda oOnerilen
yontemin tiim yonlerde ve iki siniflandiricida dogruluk oranlarimi arttirdigi goriilmiistiir.
Onerilen ydntem tek basina kullanildiginda dogruluk oraninin KNN siniflandiricisinda e
diisiik dogruluk oran1 %45,5 en yiiksek doruluk oran1 %49,1 olustur. DVM’de ise en diisiik
%47,3 en yiiksek %55, 4 dogruluk oranina ulasmistir. Kumas veri tabaninda Onerilen

yontem tek basmna kullanildiginda KNN siniflandiricisinda en diisiik %50,3 en yiiksek
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%75,6 dogruluk oranlarina ulasilmigtir. DVM’de en koti %44,9 en iyi %72,1 dogruluk
oranlarina ulasilmigtir. Boliim 3’de kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri ile birlikte
kullanildiginda NEU veri tabaninda dogruluk oranlarinin arttigi gorilmiistiir. Kumas veri
tabaninda ise tek basina kullanildig1 zaman KNN’de en kotii %50,3 en iyi %76,2 dogruluk
oranlarina ulagilmistir. DVM siniflandirist kullanildiginda en kotii %44.,9 en iyi %72,1
dogruluk oranina ulasilmistir. Bélim 3’de verilen 6zellik ¢ikarim yontemleri ile birlikte
kullanildiginda bazi1 yoOnlerde dogruluk oranlar1 artmis bazilarinda degismemistir.
Uygulama siiresi yaklasik olarak 0,006sn’dir. Iki veri tabaninda da tek basma
kullanildiginda daha o6nce oOnerilmis olan ve giiniimiizde kullanilan o&zellik ¢ikarim

yontemleri ile kiyaslandiginda kullanilabilecek bir yontem oldugu goriilmiistiir.
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6. GERCEK ZAMANLI CALISABILIR SISTEM TASARIMI

Tezin bu boliimiinde gercek zamanli ¢alisilabilir bir sistem tasarimi onerilmektedir. Bu
boliimde gergeklestirilen uygulama Bolim 6’daki yontemin daha iyi bir sonu¢ vermesi
saglanmaktadir. Kullanilan veri tabanlarinda goriintiide siniflandirmay1 bozacak bir arka
plan olmadig1 i¢in goriintii bolitleme islemi gerekmemektedir. Daha 6nceki dogruluk
oranlar1 yiiksek oldugu i¢in goriintii iyilestirme islemi yapilmamistir. Gergeklestirilen
calismada kullanilan biitiin 6zellikler dogruluk oranini yiikseltmemektedir. Sonucu koti

etkileyen Ozellikler ¢ikarilarak daha iyi sonuglar elde edilmistir.

6.1 Onerilen Yontem

Boliim 5°de yapilan ¢alisma hem hiz hem de dogruluk orani agisindan gergek hayatta
kullanilabilecek 6zelliklere sahiptir. Fakat calisma incelendiginde kullanilan 17 6zelligin
hepsi siiflandirmanin dogruluk oranini ayni oranda arttirmamaktadir hatta bazi 6zelikler
siiflandirmanin dogruluk oranini diisiirmektedir. Bunun disinda bazi 6zellikler bir veri

tabaninda iyi sonuglar verirken bir baska veri tabaninda kotii sonuglar verebilmektedir.

Uriin Goriintisii

v

Ozellik Cikarmi

v

Ozellik Se¢imi

v

Siniflandirma

Sekil 6.1. Siniflandirma i¢in kullanilan yontemin akis diyagranu
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Sekil 6.1 de yapilan islemin akis diyagrami gosterilmektedir. Ozellik cikarim
isleminden sonra Ozellik se¢imi islemi gergeklestirildiginde daha iyi sonuglar elde

edilmistir.

6.2 Deney Sonuclari

Kumas veri tabani kullanilarak sadece onerilen yontem ile elde edilen veri seti Tablo
6.1 ve Tablo 6.2°de iki farkli siniflandirict kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve

anma sonugclar1 verilmektedir.

Tablo 6.1. Onerilen sistemden elde edilen kumas veri seti DVM siniflandiricisi ile elde edilen sonuglari

Yonelim Uzaklik DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %97,3 %95,9 %97,3
[-1,1] 1 %97,3 %97,2 %97,3
[-1,0] 1 %93,9 %93,9 %93,9

[-1,-1] 1 %93,2 %93,2 %93,2
[0,1] 2 %93,2 %93,1 %93,2
[-1,1] 2 %97,3 %97,2 %97,3
[-1,0] 2 %93,2 %93,2 %93,2
[-1,-1] 2 %95,9 %095,8 %95,8

Tablo 6.2. Onerilen sistemden elde edilen kumas veri seti KNN smiflandiricist ile elde edilen sonuglari

Yonelim Uzaklik KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %95,9 %95,9 %95,9
[-1,1] 1 %95,9 %95,9 %095,8
[-1,0] 1 %095,2 %95,2 %095,1

[-1,-1] 1 %96,6 %96,4 %96,6
[0,1] 2 %97,3 %97,2 %97,2
[-1,1] 2 %98,6 %09,6 %98,6
[-1,0] 2 %93,9 %93,9 %93,8
[-1,-1] 2 %98 %97,9 %98
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NEU veri tabani kullanilarak sadece onerilen yontem ile elde edilen veri seti Tablo 6.3

ve Tablo 6.4°de iki farkli siniflandirict kullanilarak elde edilen dogruluk, hassasiyet ve

anma sonugclar1 verilmektedir.

Tablo 6.3. Onerilen sistemden elde edilen NEU veri seti KNN smiflandiricist ile elde edilen sonuglari

Yo6nelim Uzaklik DVM Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %91,9 %91,9 %91,8
[-1,1] 1 %92 %91,9 %92
[-1,0] 1 %92,1 %92 %92,1
[-1,-1] 1 %92,4 %92,4 %92,4
[0,1] 2 %90,8 %90,8 %90,7
[-1,1] 2 %91,9 %91,8 %91,9
[-1,0] 2 %91 %91 %91
[-1,-1] 2 %92,2 %92 %92,1

Tablo 6.4. Onerilen sistemden elde edilen NEU veri seti KNN siniflandiricist ile elde edilen sonuglart

Yonelim Uzaklik KNN Hassasiyet Anma
[0,1] 1 %93,3 %93,2 %93,2
[-1,1] 1 %94 %94 %93,9
[-1,0] 1 %92,6 %92,7 %92,5
[-1,-1] 1 %93,6 %93,5 %93,6
[0,1] 2 %92,8 %92,7 %92,8
[-1,1] 2 %94,3 %94,2 %94,2
[-1,0] 2 %93 %92,9 %93
[-1,-1] 2 %93,6 %93,5 %93,5

6.2 Boliim Degerlendirmesi

Yapilan calismada bazi Ozellikler ¢ikarilarak dogruluk orami artmustir. NEU veri
tabaninda 17 6zelligin ¢ogu kullanilirken Kumas veri tabaninda daha az 6zellikle daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Yani bazi ozellikler smiflandirma yaparken smiflandirma
dogrulugunu kotii etkilemektedir. Boliim 5’de Onerilen yontem iki veri tabaninda da
genellikle dogruluk oranmi arttirdigi goériilmektedir. Fakat arttirmadigi durumlarda ise
siiflandirmay1 kot etkilemedigi goriilmiistiir. Bu durum 6nerilen yontemin yiizey hatalari

tespiti i¢in uygun bir yontem oldugunu ispatlamaktadir.
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7. SONUCLAR

Kabul edilmemesi gereken iriinlerin kabul edilmesi ya da kabul edilmesi gereken
tirtinlerin hatali olarak tanimlanmasi sistemin giivenliligini olumsuz yonden etkilemektedir.
Bu tiir hatalarin olabildigince az olmasi sistemin ger¢ek hayatta kullanilabilmesi i¢in en
onemli kistaslarindan birisidir. Bunun yaninda sistemlerden hizli ve uygun maliyetli olmasi
da beklenmektedir. Bu ¢alismada endiistriyel iirlinlerin kalite kontrol islemi icin literatiirde
kullanilmig olan 6zellik ¢ikarim yontemleri incelenerek yeni bir 6zellik ¢ikarim yontemi
Onerilmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultumsuda giris boliimiinde gorsel denetim
kullanilan yayinlar ve caligmalar1 bir araya getiren derleme makaleler incelenmistir. Elde
edilen bilgiler dogrultusunda endiistride {iriinlerin kontrol edilen 6zellikleri belirlenmis,
ozellik ¢ikarimin ne oldugu, kalite kontrol i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarim ydntemlerinin
hangi calismalarda kullanildig1 verilmistir.

Ikinci boliimde gérme tabanlh kalite kontrol ydntemi agiklanmustir. Tipik bir
endistriyel kontrol sistemlerinde goriintiiniin elde edilmesi, goriinti iyilestirmesi-
boliitleme islemi, dzellik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalar gergeklestirilmektedir. Ikinci
boliimiin devaminda sik kullanilan ii¢ farkli doku ozellik ¢ikarim yontemlerinin
matematiksel modelleri agiklanmuistir.

Ucgiincii boliimde ikinci béliimde matematiksel modelleri tanitilan doku 6zellik ¢ikarim
yontemlerinin NEU ve kumas veri tabanlar1 kullanilarak elde edilen iki farkli siniflandirma
sonuclar1 gosterilmis ve karsilagtirmalar1 yapilmistir. En iy1 sonuglar LBP yontem ile elde
edilmistir.

Doérdiincii bolimde literatiirde var olan temel LBP yonteminin gelistirilmesi igin bir
yontem oOnerilmektedir. Yontem iki farkli veri tabani kullanilarak gergeklestirilmistir.
Karmagsiklik matrisleri iki farkli siniflandirma yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Onerilen yontem ile biitiin uygulamalarda dogruluk oranlarinda arti saglanmustir.

Besinci bolimde GLCM yontemi igin literatiirde olmayan yeni bir 6zellik ¢ikarim
yontemi Onerilmistir. Calismada hem onerilen yontemin tek kullanildiginda elde edildigi
sonuclart hem de boliim tigte kullanilan on alti yontem ile birlikte kullanildiginda elde
edilen sonuglar gosterilmistir. Onerilen ydntem biitiin yonler ve iki ayri uzaklikta
denenmistir. Calisma iki farkl1 veri tabani iizerinde gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem

yiizey hatalari i¢in kullanilabilecek bir yontem oldugu goriilmiistiir.
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Altinct  boliimde o6zellik ¢ikarim yOnteminden sonra oOzellik se¢imi islemi
gerceklestirilmistir.  GLCM  yonteminde  genellikle  6zellik  secimi  islemi
gergeklestirilmektedir. Bu islem ile dogruluk oranmi yiikselmektedir. Yapilan ¢alismada
NEU veri tabani i¢in dogruluk oranlarinin %93’ den daha fazla oldugu ve kumas veri
tabaninda dogruluk oraninin %90,8’ den daha fazla oldugu ve gercek zamanh
uygulanabilecek bir sistem oldugu goriilmiistiir. Ozellik se¢imi islemi yapildiginda her iki
sinif i¢in Boliim 5 ‘de Onerilen yontemin dogruluk oranlarimi yiikselttigi ve ylizey hatalari

icin kullanilabilir bir yontem oldugu goriilmiistiir.
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