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Teknolojinin gelismesi ile bir ¢ok alanda akilli tani sistemleri 6nem kazanmis ve bu
sistemlerin temelini &riintii tanima olusturmaktadir. Oriintii tanima, bilinmeyen oriintii
sekillerini belirli bir sinifa dahil ederek tanimlamak ve bilinen bir sinifa ait olan Oriintiiyii teshis
etmektir. Oriintii tamima; iki 6nemli asamadan olusmaktadir. Bunlar; 6znitelik cikarici ve
siiflandiricidir. Goriintii boliitleme, bir 6riintli tanima sisteminin 6znitelik ¢ikarimi agsamasina
dahildir. Goriintii  boliitleme, Oriintii tanima sistemleri igin olduk¢a Onemlidir. Ciinkii

smiflandiricinin basarisi dogrudan boliitlemenin basarimina bagimlidir.

Bu tez calismasinda, gri seviyesi ve renkli goriintiilerin boliitlenmesinde ili¢ farkli

yontem Onerilmistir;

1. Gri seviyesi gorilintiilerin boliitlenmesi i¢in Poisson olasilik yogunluk fonksiyonu
kullanan bir MRA (Markov Rassal Alanlari) yapisi onerilmistir.

2. Ozellik ¢ikarim siirecini de iceren ve smiflayicinin egitim basarimma gore dzellik
uzayimi uyarlayabilen entropi tabanli dalgacik sinir agi yapisi, goriintiilere de
uygulanabilmesi i¢in yeniden diizenlenmistir. Entropi 6zniteliklerinin yani1 sira enerji
Oznitelikleri de sisteme eklenerek daha dayanikl ve etkili bir sistem gelistirilmistir.

3. Dalgacik ayrisimi ve osilator sinir ag1 yapisini kullanarak egiticisiz olarak goriintii
boliitlenmesini saglayan yeni bir sistem Onerilmistir. Sistemin en biiyiik avantaji
egiticili oOrlintiili tanima sistemlerindeki gibi egitim verisine ihtiyag duymaksizin

istenilen boliitlemeyi dogru olarak gerceklestirebilmesidir.

Onerilen 6znitelik ¢ikarim yontemleri ile egiticili YSA yapist kolonoskopik video

goriintiilerden normal ve ab-normal (polip) dokularin teshisi ilizerine uygulamasi yapilmistir.
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Dalgacik paket entropi ve enerji Oznitelikleri ile yapay sinir ag1 siniflandiricisi kullanilarak
gerceklestirilen uygulamalar da ortalama % 86.2 duyarlilik ve % 85.7 kesinlik degerleri elde
edilirken, dalgacik doniisiimii es olusum matrislerinin istatistiksel 6znitelikleri ile yapay sinir
ag1 smiflandiricist kullanilarak gerceklestirilen uygulamalar da ise ortalama % 90.2 duyarlilik ve

% 88.7 kesinlik degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Oriintii tanima, 6zellik ¢ikarma, akilli tan1 sistemi, dalgacik déniisiimii,
goriintli boliitleme teknikleri, endoskopik goriintiiler, yapay sinir aglari, osilatér sinir agi,

dalgacik sinir agi.
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FOR EVALUATING OF THE ENDOSCOPIC IMAGES
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2006, Page: 133

Intelligent recognition systems have gained importance in various areas with the
technological developments, and pattern recognition constitutes the bases of these systems.
Pattern recognition is to recognize unknown patterns by assigning them into a known class or
known patterns belonging to a known class. Pattern recognition includes two steps: Feature
extraction and classification. Image segmentation is considered at the feature extraction stage of
a pattern recognition system. Thus, image segmentation is important for subsequent pattern
recognition processes. Its performance directly affects the performance of the subsequent

classification procedure.

In this thesis, three various techniques were proposed for gray and color image

segmentation.

1. A MRF (Markov Random Fields) model which uses Poisson probability density
function for gray level image segmentation, is proposed.

2. Entropy based wavelet packet neural networks architecture which contain feature
extraction period and update the features according to the performance of the
classifier was modified as it can be used on images. Beside entropy features, energy
feature were embedded for robust and efficient system development.

3. A new unsupervised system was proposed which uses wavelet transform and
oscillator neural networks architecture. The most important advantage of the
proposed system is that it achieves the desired segmentation process without any

training samples as needed in the supervised pattern recognition systems.
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The proposed feature extraction mechanisms and the supervised neural networks
architecture were used for detection of normal and abnormal (polyp) formations at the
endoscopic video frames. 86.2 % sensitivity and 85.7 % specificity values were obtained when
wavelet packet entropy and energy features with the supervised neural networks were used. We
also obtained 90.2 % sensitivity and 88.7 % specificity values by using statistical features of the

wavelet transform co occurrence matrices and neural networks.

Keywords : Pattern recognition, feature extraction, intelligent diagnosis system, wavelet
transform, image segmentation techniques, endoscopic images, artificial neural networks,

oscillator neural networks, wavelet neural networks.
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1. GIRIS

Goriintli  boliitleme, goriintliyli birbiriyle oOrtlismeyen fakat goriintiiniin tamamini
icerecek homojen alt bolgelerine veya nesnelerine ayirma islemidir. Bu ayirma islemi,
goriintlinlin belirli bir veya birden fazla 6zelligi dikkate alinarak gerceklestirilebilmektedir. Bu
ozellik veya ozelliklerin secimi, yapilacak uygulamaya ve kullanilan goriintiilere bagl olarak
degisiklikler gosterebilir. Bu 6zelliklerden en Onemlisi, gri seviyesi goriintiiler igin parlaklik,
renkli goriintiiler icin ise renk bilesenleridir (Kirmizi, Yesil ve Mavi). Ayrica goriintiilerdeki
doku (texture) 6zelligi de boliitleme agisindan oldukga yararh bilgiler igermektedir.

Literatiirde, goriintii boliitleme ile ilgili birgok yontem mevcuttur. Boliitleme ile ilgili
standart bir yontem bulunmamakla birlikte, sezgisel ya da uygulamaya 6zgii temel yontemler ile
boliitleme islemi gerceklestirilmektedir. Bunlardan farkli olarak, goriinti bdliitlemeyi
matematiksel bir modele uyarlamayi amaglayan c¢alismalarda bulunmaktadir. Boliitleme islemi
sonucunda elde edilen bdliitlerin gergcek goriintiideki belirgin  nesnelere karsi diismesi
gerekmektedir. lyi boliitlenmis bir goriintiiniin 6zellikleri Haralick ve Shapiro tarafindan sdyle
siralanmustir [1];

e Boliitlenmis goriintiideki her bir boliit homojen 6zellik gostermeli ve herhangi
iki boliit birbiri ile kesinlikle ortiismemelidir.

o Boliitler kiiciik delikler icermemelidir.

e Boliit sinirlar1 basit olmali, girinti ¢ikinti olmamal1 ve boliit sinirlart uzamsal

(spatial) olarak dogru konumda bulunmalidir.

1.1. Amag

Bu tezin temel amaci, gri seviyesi, renkli ve dokulu goriintiiler i¢in boliitleme yapmaya
yonelik giiglii ve tiimlesik akilli bir oriintli tanima sistemi gelistirmektir. Bunun i¢in iki farkl
Oznitelik ¢ikarim algoritmasi Onerilmis ve ¢ikarilan 6zniteliklerin etkinligi yapay sinir ag1 ve
osilator sinir agi oOriintii siniflandiricilart kullanilarak test edilmistir. Ayrica, gri seviyesi
goriintiilerin boliitlenmesi i¢in literatiirde sik¢a kullanilan Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu
kullanan MRA yapisina alternatif, Poisson olasilik yogunluk fonksiyonu kullanan bir MRA
yapist olusturmaktir. Onerilen PMRA yapismin etkinligi, gercek ve yapay goriintiiler {izerinde
gerceklestirilen uygulamalar ile degerlendirilecektir. Ayrica, 6nerilen her iki 6znitelik ¢ikarma

algoritmalar1 ve yapay sinir ag1 Oriintii siniflandiricisi, endoskopik video goriintiilerinde ab-



normal dokularm tespiti i¢in doktora yardimer akilli bir karar destek sisteminin tasarlanmasi

amaglanmaktadir.

1.2. Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi

Literatiirde en sik rastlanilan bdliitleme yontemlerinden biri goriintiiniin sadece
parlaklik bilgisini g6z Oniine alarak boliitlemeyi gergeklestiren, esikleme iglemidir. Esikleme,
incelenen goriintitye bagh olarak goriintiiniin iki (ikili esikleme) ya da daha fazla (¢oklu
esikleme) gri-seviye grubuna ayristirtlmasidir. Diger bir tanimlama ile esikleme islemi,
gorilintiiniin gri-seviye ya da renkli olmasina bagli olarak parlaklik ya da renk bilesenlerindeki
degisime bagli olarak boliitleme isleminin gerceklestirildigi bir yontemdir. Esikleme igsleminin
basarimi1 daha sonraki goriintii isleme yontemlerinin basarimini dogrudan etkiledigi icin esik
deger se¢cimini otomatik olarak gergeklestiren yontemler literatiirde onerilmistir;

Otsu-1979’da goriintii  boliitleme probleminin ¢6ziimii i¢in bir ayirt etme kriteri
(discriminant criterion) &nermistir [2]. Onerdigi bu yontemi orijinal goriintii ile béliitlenmis
goriintii (ikilik goriintii) arasindaki toplam karesel hatanin minimizasyonu olarak adlandirmstir.
Kittler ve Illingworth, 1985’de 6nerdikleri yontemde, goriintii histogramini, goriintiideki nesne
ve arka plan 6gelerinin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin tespitinde kullanmiglar ve uygun esik
deger secimini bu olasilik yogunluk fonksiyonlarimi kullanarak gergeklestirmiglerdir [3].
Onerilen bu yontem, ayn1 zamanda coklu esik deger secimi iginde kullanilmaktadir. 2 ve 3
kaynak numarali ¢aligmalar ayn1 zamanda histogram kiimelemesine dayali yontemler olarak da
adlandirlirlar. Cho 1988’de, Kittler ve Illingworth tarafindan onerilen minimum hata esikleme
yontemini daha da gelistirmistir [4]. Kurita ve dig., 1992, de maksimum olabilirlik esikleme
yontemi onermistir [5]. Ayrica makalede Onerilen yontem, Otsu’nun 6nerdigi yontem ve Kittler
ve lllingworht’un Onerdigi yontem ile uygulama sonuglari agisindan karsilastiriimigtir.
Bongiovanni ve dig., 1993’de piramit algoritmasi ile goriintiideki piksel popiilasyonunun iki
modlu olup olmadigini incelemislerdir [6]. Sekita ve dig. (1994), Kittler ve Illingworth’un
onerdigi yontemde, ¢ degeri 0 oldugu durumda Jg; degerinin sonsuz olmasi problemini,
onerdikleri farkli bir yontem ile giderilmistir [7]. Bu yontem daha sonra el yazisi karakterlerinin
boliitlenmesi i¢in kullanilmistir. Huang ve dig. 1995’de herhangi bir giris goriintiisiiniin
bulaniklik 6l¢iistiniin minimizasyonunu kullanarak esikleme islemini gerceklestiren yeni bir
yontem Onermistir [8]. Li ve dig. 1997°de iki boyutlu goriintii histograminin, Fisher linear
discriminant ile tek boyuta indirgenmesine ve boylece hesaplama yiikiiniin azaltilarak otomatik
gorlintii esiklemeyi gerceklestirmislerdir [9]. Friel ve dig. 1999°de rasgele kiime teorisini

gorilintli esikleme problemine uyarlamiglardir [10]. Bunlarin disinda, bulanik kiime teorisinin



goriinti esikleme problemine uyarlanmasi ile ilgili c¢aligmalara literatiirde sikga
rastlanilmaktadir [11-19]. Eger goriintii histogrami herhangi bir vadi icermiyorsa bu durumda
entropi tabanli yontemler Onerilmistir [20-40]. Entropi tabanli ¢aligmalarin bir bolimiinde
bulanik mantik teorisine dayali entropi yapisi Onerilirken, diger bir gurup c¢alisma da ise
goriintiilerin iki boyutlu entropilerine dayali esikleme yontemleri Onerilmistir. Literatiirde
bulunan biitlin goriintii esikleme tekniklerine genel bir bakis ve degerlendirme (survey) 2004’de
Sezgin ve dig. tarafindan gergeklestirilmistir [41]. Yine benzer genel bir inceleme Fu ve Mui —
1980, Zhang—1996 ve Pal ve Pal-1993 tarafindan gergeklestirilmistir [42-44].

Markov rasgele alanlarnin goriintii boliitlemede kullanimi bir hayli ilgi ¢ekmistir.
MRF, hem gri-seviyesi gorlntiilerin boliitlenmesinde hem de renkli goriintiilerin
boliitlenmesinde kullanilmustir [45-50]. Ozellikle dokulu (texture) goriintiilerin béliitlenmesi
i¢cin kullanilan model tabanli yaklasimlar, MRF modellerini kullanmaya yonelmislerdir [51-53].
Dokulu goriintiilerin boliitlenmesi 06znitelik ¢ikarimini gerektirdiginden, MRF modellerinin
kullanim1 biiyiik avantajlar saglamaktadir. MRF parametrelerinin tahmini birgok uygulama i¢in
hesaplama yiikiinii artirmaktadir. Yu ve dig. [54], MRF parametrelerinin tahmini ve bu tahminin
daha hizl1 yapilmasi i¢in yeni bir yontem onermistir.

Doku, biyomedikal goriintiiler, uydu fotograflar1 ve doga goriintiileri i¢in 6dnemli bir
karakteristiktir ve bu goriintiilerdeki nesnelerin belirlenmesinde 6nemli rol oynar [55]. Dokunun
goriintiideki nesnelerin ayrnistirilmasinda kullanilan gorsel bir o6znitelik oldugu bilinmekle
birlikte doku, verilen bir komsuluktaki gri seviyesi piksellerin uzamsal dagilim ile karakterize
edilir. Bu nedenle doku noktasal bir olgudan ¢ok bolgesel bir olgudur ve bu 6zelligi ile goriintii
boliitleme i¢in olduk¢a onemlidir. Doku, farkli oriintiilerin ayirt edilmesinde énemli 6zelliktir.
Doku, benzer yapisal 6zelliklere sahip bolgeleri tanimlamakta kullanilmaktadir. Bu 6zellikler az
yada ¢ok degisim gosteren tekrarlanan bir takim oriintiilerdir. Cesmeli ve dig., Gauss Markov
rasgele alanlart ve Gabor filtrelerini kullanarak doku goriintiilerinin  bdliitlenmesini
gerceklestirmislerdir [56, 57]. Bu g¢aligmalarin her ikisinde de siniflandirici olarak osilator
network yapist kullanilmigtir [58]. Dalgacik doniigiimii kullanilarak gergeklestirilen doku
boliitleme uygulamalar1 da literatiirde mevcuttur [59-63]. Filtreleme yontemlerin, doku
siniflandirma  performanslart  agisindan  karsilastirilmas;, Chen ve dig. tarafindan
gergeklestirilmistir [64]. Ayrica spektral histogram kullanilarak doku siniflandirma uygulamasi
da bulunmaktadir [65].

Literatiirde yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak gerceklestirilen goriintii boliitleme
uygulamalar1 mevcuttur. Blanz ve Gish [66], goriintli boliitleme i¢in ¢ok katmanli sinirsel aglar
kullanmistir. Burada giris katmanindaki sinir hiicresi sayisi, her piksel i¢in girig 6zelligi sayisina

baghdir ve ¢ikis katmanindaki sinir hiicresi sayisi kiime sayisina esittir. Babaguchi [67] esik



degerli bir goriintii i¢in geriye yaymim ile egitilmis ¢ok katmanli aglar1 kullanmistir. Ghosh [68,
69] ise giriltiilii bir ortamdan nesne ¢ikarimi i¢in yogun etkilesimli bir sinir agin1 kullanmstir.
Diger giiriiltiilii ortamlarda nesne ¢ikarmayla ilgili etkin algoritma, Hopfield tipi sinirsel aglardir
[70]. Sinir agmin enerji fonksiyonu, giiriiltiilii ortamdan 6zlii alan ¢ikarmada agm kararh
durumunu goéz Oniine alir. Ong [71], iki adimda kendinden organize ag (self organizing
network-SOM) yapist kullanarak renkli goriintiilerin bdliitlemesini  gergeklestirmistir. Bu
calismada hem tek boyutlu hem de iki boyutlu Kohonen ag kullanilmistir. Baglagim
(connectionist) yaklasimi kullanarak goriintii esikleyen, sinir ag1 yapisi ise Chang ve Vinod [72]
tarafindan Onerilmistir. Terman ve Wang 1995°de nérol osilator network yapisini 6nermis ve
onerilen bu yontemin farkli versiyonlari farkli goriintiilere uygulanarak goriintii boliitleme
gergeklestirilmistir [73-76].

Renkli goriintiilerin boliitlenmesi i¢cin Comaniciu ve dig. [77-80] ortalama kaydirma
yontemi Onermislerdir. Bu yapi1 egiticisiz bir kiimeleme yapist olup, uzamsal diizlemde renklerin
yogunluk ve gradiyentlerine bagli olarak dayanakli bir renk siiflandiric1 yapis1 gostermektedir.
Onerilen yontemde L*a*b renk uzay kullanilmustir.

Rushing ve dig., birliktelik kurallarin1 (association rules), doku gdriintiilerinin
boliitlenmesinde kullanmislardir [81, 82]. Manjunanth ve Ma [83], Gabor filtre bankasi
kullanarak doku goriintiilerinin boliitlenmesini saglamislardir.

Genetik Algoritmalar (GA), en iyinin korunumu ve dogal segilim ilkesinin benzetim
yoluyla bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen bir arama yontemidir. Bhandarkar ve dig.
[84], GA ile kenar ¢ikarma algoritmasi onermistir. Chun ve dig. [85], bulanik 6l¢lim ve GA
kullanarak dayanikli bir goriintii boliitleme algoritmasi kullanmistir. Yoshimura ve dig. [86],
doku goriintiilerinin bdliitlenmesi i¢cin GA tabanli bir optimizasyon gerceklestirmislerdir.
Gergeklestirilen bu ¢aligmada ti¢ farkli yontem degerlendirilmistir. Bunlar; sadece GA yapisi,
GA+SOM yapisi ve GA+SOM ve optimum boliit sayisini da kullanan bir yapidir.

Goriintii bolitleme yontemlerinin en ¢ok uygulama buldugu alanlardan biride tip
alanidir. Sammouda ve dig. [87], renkli patolojik akciger goriintiilerinden kanserli hiicre
cekirdeklerinin belirlenmesi iizerine bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Boliitleme i¢in Hopfield
ag1 kullanilmistir. Ringo ve dig. [88], gastro-intestinal goriintiilerin analizi i¢in doku boéliitleme
tabanli yontemleri Onermislerdir. Her bir goriintli once belirli bir alt goriintii gurubuna
ayristirilmis daha sonra Gabor filtreleri ve istatistiksel yaklasimlar kullanilarak &znitelik
cikarimi saglanmistir. Esgiar ve dig. [89], kalinbagirsak kanserinin analizi ve teshisi i¢in yine
gorlintii  boliitleme tekniklerinden faydalanmiglardir. Kanserli ve normal goriintiilerin
birbirinden ayirt edilmesi igin fraktal boyut analizi kullanilmistir. Krishnan ve dig. [90],

endoskopik goriintiillerdeki anormalliklerin tespitinde goriintii boliitleme tekniklerinden



faydalanmiglardir. Asari [91], yine endoskopik goriintiilerin boliitlenmesi i¢in yeni bir bolge
genisletme algoritmasi dnermistir.

Literatiirde bulunan goriintii boliitleme yontemlerinin biiyilk ¢ogunlugu gri seviyesi
goriintiiler igin gerceklestirilmistir. Onerilen yontemler baz degisikliklerle renkli goriintiilere de
uygulanabilir hale getirilmistir. Mena ve dig. [92], renkli goriintiilerin boliitlenmesi igin farkli
derecelerden istatistik kullanan, egiticili bir boliitleme yontemi onermislerdir. Zhang ve dig.
[93], goriintiideki piksellerin parlaklik degerlerini ve Hue renk bilesenini kullanan bir boliitleme
yontemi Onermislerdir. Bu yontem, uzamsal diizlemde Hue bileseni ve parlaklik bilgisinin
topaklanmasina (clustering) dayanir. Bergman ve dig [94]. Goriintii boliitlemenin renkli basim
kalitesine etkisini incelemislerdir. Burada, goriintii boliitleme iki agamada gercgeklestirilmistir.
Birinci asamada, goriintii piksellerin kaba bir smiflandirilmas: saglanirken, daha sonra
kullanilan bulanik-Kohonen topaklama yontemi ile goriintii boliitleme tamamlanmigtir. Chen ve
Lu [95], renk uzayinda renk topaklayan bir renkli goriintii boliitleme sistemi Onermislerdir.
Renk kiimeleme islemi, bulanik {iyelik fonksiyonu ve bir amag¢ fonksiyonu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Renkli goriintiilerin boliitlenmesi ile ilgili literatiir de var olan tiim
yontemlerin incelenmesi ve degerlendirilmesini i¢eren bir ¢alisma Cheng ve dig. [96] tarafindan

yapilmigtir. Litertiir tarama ¢aligmalari 15181nda su sonuglar elde edilmistir:

e  Goriinth bolitleme ile ilgili yapilan ilk ¢calismalar ¢cogunlukla gri seviyesi goriintiilerin
boliitlenmesine yonelik Onerilen yontemler ve algoritmalardir. Bu donemde en ¢ok
kullanilan yontem esikleme yoOntemidir. Daha sonralari, goriintiilerin renk bilgisine
dayali bolitlenmesini amaglayan bir ¢ok c¢aligma ortaya konmustur. Ciinkii renk,
goriintiileri olugturan bolgelerin ayirt edilmesinde kullanilan énemli bir bilgidir. Diger
taraftan parlaklik ve renk bilgisine dayali goriintii boliitlemeden farkli olarak dokulu
gorlintiilerin  boliitlenmesi i¢in Oznitelik ¢ikarim yontemleri Onerilmistir. Dokulu
goriintiilerden ¢oklu ¢oziintirliiklii yontemlerle 6znitelik ¢ikarimi en ¢ok kullanilan
yontemler olarak goze carpmaktadir. Son zamanlarda ise renk ve doku bilgisini
kullanarak boéliitleme yapabilen yontemler en ¢ok dikkat ¢eken yontemler olmuslardir.
Onerilen goriintii boliitleme yontemleri giinliik hayatta bir cok alanda uygulama imkani

bulmustur. Ozellikle tip alanindaki uygulamalarina sikg¢a rastlanilmaktadar.

e Son yapilan goriintii boliitleme ¢alismalari siniflandirma agisindan degerlendirildiginde
bu caligmalarda genellikle egiticili YSA, olasiliksal siniflandiricilar, MRA modelleri

mesafe smiflandiricilari, en yakin komsuluk ve maksimum olabilirlik yontemlerinin



kullanildig1 goriilmiistiir Egiticisiz YSA, kiimeleme algoritmalari, bulanik kohonen ag1

gibi yapilarin kullanildig1 ¢caligmalarda mevcuttur.

1.3.Tezin Organizasyonu ve Orijinal Katkilar

Tezin birinci boliimiinde, teze genel bir bakis agist kazanmaya yoOnelik olarak temel
bilgiler verilmistir. Diger boliimlerin organizasyonu ve tezdeki orijinal katkilar ise asagida

sunulmustur:

Boliim 2 de, gorinti boliitleme kavrami tanimlanarak, sahip oldugu her bir bilesen
aciklanmigtir. Gorilintii boliitleme problemlerinin  ¢oziimiine yonelik literatiirde Onerilen

yontemler siniflandirilmigtir.

Boliim 3 de, Oriintli tanima kavrami tanimlanarak, sahip oldugu her bir bilesen agiklanmugtir.
Oriintii tanima problemi bir matematiksel olay olarak nitelendirilerek yorumlanmustir. Oriintii
tanima tiirleri verilerek, 6zellikle akilli Griintli tanima yapisi tizerinde durulmus ve sahip olmasi
gereken Ozellikler vurgulanmistir. Oriintii tanimanin ikinci asamasi i¢in kullanilan yapay sinir

ag smiflandiricilari sistematik bir gosterimle verilmistir.

Boliim 4 de, gri seviyesi goriintiilerin boliitlenmesi igin literatiirde sik¢a kullanilan Gauss
olasilik yogunluk fonksiyonu kullanan MRA yapis1 yerine, Poisson olasilik yogunluk
fonksiyonu kullanan MRA yapisi sunulmustur. Sunulan yontemin etkinligi, gercek ve yapay

goriintiiler lizerinde gergeklestirilen uygulamalar ile gosterilmistir.

Béliim 5 de, dalgacik doniisiimii ve osilator sinir ag1 yapisini kullanarak dokulu goriintiilerin
egiticisiz olarak bdliitlenmesini saglayan yeni bir sistem sunulmustur. Sistemin avantaj ve

dezavantajlar1 ve uygulama sonuglar ayrintili olarak sunulmustur

Boéliim 6 da, 6znitelik ¢ikarim siirecini de iceren ve simiflayicinin egitim basarimina gore 6zellik
uzaymi uyarlayabilen ve daha onceden kalp Doppler isaretlerinden ozellik ¢ikarimi igin
geligtirilen entropi tabanli dalgacik sinir agi yapisi iki boyutlu goriintiiler i¢in yeniden
uyarlanmis ve dokulu gériintiilerin siniflandirilmasinda kullanilmas: gosterilmistir. Onerilen
yontemdeki entropi 6zniteliklerinin yani1 sira enerji 6znitelikleri de eklenerek daha dayanikl ve

etkili 6znitelik vektdrii olusturulmustur. Ilgili uygulama sonuclar1 bu béliimde gériilebilir.



Béliim 7 de, endoskopik video goriintiilerinde ab-normal dokularm tespitinde doktora yardimet
akilli bir karar destek sistemi sunulmustur. Gelistirilen karar destek sistemi bolim 5 ve bolim 6
da verilen 6znitelik vektorlerini ve yapay sinir ag1 siiflandiricisim1 kullanmaktadir. Sistemin
basarim degerlendirmesi ROC (Receiver Operating Curve-Alict Isletme Egrileri) kriteri ile
gercgeklestirilmistir.

Boliim 8 de, tezin sonuglar irdelenmis ve orijinal katkilar1 vurgulanmistir. Ayrica ileriye doniik

uygulama alanlar1 ve oneriler tartigilmistir.



2. GORUNTU BOLUTLEME

Gorilintii boliitleme, homojen bir kiime igerisinde goriintiiyii parcalara ayirmadir.
Boliitleme sonucu ortaya ¢ikan bolgeler boliit olarak adlandirilirlar. Boliitleme sonucunda
olusan boliitler birbirinden bagimsiz ve homojendirler. Diger bir ifade ile boliitleme, birbiriyle
ortiismeyen ve komsu iki bdlgenin birlesiminin homojen olmadigi bir igslemdir [97]. Mantiksal

olarak bu islem soyle tanimlanir;

UL, S, =F @.1)
S,NS, #D,i#%) 2.2)
F=(5,8;,-8,) 2.3)

Burada F; goriintiiyii, S ise homojen bolgeleri gostermektedir. Boliitleme ile ilgili yapilan

calismalarin siniflandirilmasi bir alt baslikta verilmistir.

2.1. Goriintii Boliitleme Yontemlerinin Siiflandirilmasi

Goriintii boliitleme yontemleri kabaca problem yonelimli yontemler ve genel yontemler
olmak {izere iki sinifa ayrilabilir. Problem yonelimli yontemler, verilen bir probleme bagl
olarak gelistirilirler. Bu yontemleri kendi iclerinde iki ana kategoriye ayirmak miimkiindiir.
Bunlar bilgi temelli yontemler ve model temelli yontemlerdir. Genel yontemler ise boliitleme
islemini herhangi bir onbilgi olmaksizin gerceklestirirler. Genel yontemlerde kendi iclerinde
dort ana siifa ayrilirlar. Bunlar; bolge tabanl yontemler, sinir tabanli yontemler, dl¢lim uzayina

bagli yontemler ve hibrit yontemlerdir.

2.1.1.Problem Yonelimli Yontemler

Problem yonelimli boliitleme yontemleri, boliitleme islemini verilen probleme 6zgii bazi
parametreler ve problemle ilgili bilinen 6n bilgiler 15131nda gergeklestirirler. Ornegin MR
goriintiileri hastadan hastaya ¢ok degismeyen bir yapida olup beyin ile ilgili biyolojik bilgiler ve
diger uzman goriisleri boliitleme igleminde kullanilabilir. Problem yonelimli yontemlerde kendi

icinde iki sinifa ayrilirlar. Bunlar; bilgi tabanli yontemler ve model tabanli yontemlerdir.



2.1.2.Bilgi Tabanh Yo6ntemler

Bu yontemler daha oOnceden bilinen ve verilen probleme o0zgii bazi parametreleri
kullanarak boliitleme islemini gergeklestirirler. Boliitlemede kullanilan bu 6n bilgiler daha ¢ok
insanlarin verilen probleme iligkin tecriibelerinden olusmaktadir. Boylece uzman bir insan
tarafindan yapilacak boliitlemenin sinirlar belirlenebilir. Nazif ve Levine, bu yonteme dayali bir
yaklasim onermistir [98]. Onerilen yontem kural tabanl bir yéntemdir ve alt1 ana islemden
olugsmustur. Bunlar, baslama, ¢izgi analizi, bolge analizi, alan analizi, yogunlagma ve
programlamadir. Sistemde iki ayr1 hafizadan yararlanilmaktadir. Bunlar kisa donemli hafiza ve
uzun donemli hafizadir. Kisa donemli hafiza, giris goriintiisiinii depolarken, uzun donemli
hafiza boliitlemede kullanilacak kurallar1 ve genel kontrol parametrelerini saklar. Uzun dénemli
hafizada bulunan parametreler ve kurallar ii¢ seviyeden olusmaktadir. Bunlar; bilgi kurallari,
kontrol kurallar1 ve strateji kurallaridir. Bilgi kurallari, ¢izgi, bolge ve alanlar ile ilgilenir. Bu
kurallar ayrica bolge birlestirme, bdlge parcalama, ¢izgi birlestirme ve ¢izgi genisletme gibi
islemleri de yerine getirirler. Bu islemler, uzman tarafindan sisteme verilen bilgi sayesinde
gerceklestirilir. Ornegin bolge pargalama teknigi ile yapilacak bir boliitleme uygulamas igin su

kurallar tiretilmistir.

EGER: 1. Parcalanacak bdlgenin boyutu kiigiik degilse,
2. Pargalanacak bolgenin gradienti biiyiikse,
3. Pargalanacak bolgenin histogramu iki modeli ise

ISE: Verilen bolgeyi histograma uygun olarak boliitle

Burada verilen kurallar dizisi farkli uygulamalar i¢in ayrica uyarlanabilir. Raya (1990),
MR goriintiilerinin boliitlenmesi i¢in Nazif ve Levine’nin 6nerdigi kurallar dizisine benzer
kurallar onermistir [99]. Benzer olarak Darwish ve Jain (1998), baski devrelerin incelenmesi
icin bir dizi kural 6nermistir [100]. Bu yontemler morfolojik teknikleri igermelerine ragmen,
sistem i¢in gerekli olan kurallar Nazif ve Levine’nin 6nerdigi yontemi temel almaktadir.
Bazi akilli sistemler goriintii islemede uzman olan kigilerin bilgilerinden dogrudan
faydalanarak boéliitleme islemini gergeklestirirler. Bu sistemler, uygulamaya bagli olarak uzman
gorlisi  dogrultusunda en uygun goriintli isleme rutinini segerek istenilen islemleri

gergeklestirirler.



2.1.3. Model Tabanh Yontemler

Diger problem yonelimli yontemler ise model tabanli yontemlerdir. Bu yontemler
nesnelerin modellerini dnceden verilmis goriintiilerin egitiminden sonra elde ederler. Goriintii
modelleme ile verilen bir goriintiiniin nasil olusturuldugunun anlasilmasi ve buna bagli olarak
goriintliniin birkag parametre ile karakterize edilmesi saglanir [101] (Dubes ve Jain, 1989).
Boliitlemede kullanilan modeller ikiye ayrilabilir; bunlar fizik temelli modeller ve stokastik
modellerdir.

Fizik temelli modeller, golge, 151k, yansima ve doku gibi fiziksel etkilerin
modellenmesini kapsar. Bu etkilerin modellenmesi i¢in dnceden incelenecek goriintii ile ilgili
onceden bilinen bazi1 parametrelere ve egitim verilerine ihtiya¢ duyulur. Ornegin Healey (1992),
metal yiizeyler igin di-kromatik yansima modeli tiiretmistir [102]. Onerilen béliitleme ydntemi,
metal ylizeydeki oryantasyon degisimlerini ve renkli metal yiizey goriintiisiindeki 151k olaylarini
g0z Oniine almaktadir.

Stokastik modeller ise goriintiiyii olusturan bdlgelerin piksellerinin veya 6zniteliklerinin
belirli bir olasilik yogunluk dagilimina sahip oldugu diisiincesini kabul eder ve buradan yola
cikarak boliitleme islemini gergeklestirmeyi amaglar [103]. Gibbs ve Markov rassal alanlar1 bu
sinifa dahil edilirler ve bu yontemlerin boliitleme islemine piksellerin uzamsal iliskilerini dahil
etmeleri bu yontemlerin en onemli avantajlaridir. Ayrica Bayes karar teorisi de rassal alan
modelleri icersine almabilir. Bu modellerin tamaminda ilkonce bir modelin segilmesi gerekir.
Daha sonra uygulamaya bagli olarak kullanilacak olasilik dagilim fonksiyonu belirlenmelidir.
Ikinci olarak, segilen modele ve olasilik dagilim fonksiyonuna bagli olarak ornek veriler
modelde yerine konarak, rassal alanlarin ger¢eklemesi saglanmaktadir. Model parametreleri ya
egitim verilerinden tahmin edilebilir yada kullanici tarafindan girilebilir. Son olarak da girilen
verilerin modele uygun olarak ilgili siniflara atanmasi gergeklestirilir. Bu genellikle sonrasal bir

olasilik fonksiyonun maksimizasyonu ile saglanmaktadir.

2.1.4. Genel Yontemler

Genel yontemler Onceki basliklarda anlatilan yontemlerin aksine uygulamaya oOzel
parametreler kullanmazlar. Genel yontemler boliitlemeyi, bolge tekdiizeligi, kenar siireksizligi
vb. sezgisel (heuristic) ve daha ¢ok kabullere dayanan yaklasimlarla gerceklestirirler. Bundan
dolay1 bu yontemler ¢ogunlukla 6nceki boliimde bahsedilen problem yonelimli yontemlerden
boliitleme basarimi agisindan daha basarili sonucglar iiretemezler. Genel yontemleri dort

kategoride incelenir, bu kategoriler sunlardir; bolge temelli, sinir temelli, l¢lim uzay1 temelli ve
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hibrit yontemlerdir. Bolge temelli yontemler, boliitlemeyi, boliitlenecek bolge ile ilgili
ozellikleri hesaba katarak gerceklestirmektedirler. Bu yontemlerde goriintiide bdliitlenecek
bolgenin ki, bu ¢ogunlukla goriintiideki bir nesnedir, homojen ve tekdiize bir yapida oldugu
varsayilir ve piksellerin benzerlikleri kullanilir. Sinir temelli yoOntemler, bdlge temelli
yontemlerin tersine bolgeler arasindaki siireksizligi kullanirlar. Bir goriintiideki siireksizlik,
goriintiideki farkli nesnelere veya bolgelere isaret eder. Bu siiresizlik noktalar1 takip edilerek
bolge sinirlart belirlenebilir. Olgiim uzayr temelli béliitleme yontemleri ise boliitlemeyi
goriintliniin uzamsal iligkilerinden ¢ok olgiilen niteliklere bagli olarak gerceklestirirler. Piksel
Ozniteliklerinin kiimeleme algoritmalar1 ile smiflandirilmas1 en yaygin orneklerdir. Hibrit
yontemler, daha Once bahsi gegen yontemlerin birbiri ile baglantili olarak kullanildig:

yontemlerdir.

2.1.5. Bolge Temelli Yontemler

Bolge temelli yontemler, uzamsal domende isleyen ve pikseller arasindaki benzerlikleri
g0z Oniine alan yontemlerdir. Piksellerin benzerliklerini ifade edebilecek dayanikl ve yeterli bir
kriterin belirlenmesi bu yontemlerin en 6nemli adimidir. Bu kriter ¢ogunlukla 6n bir bilgi olarak
tanimlanir ve dogrudan boéliitleme yapilacak goriintiiye bagh degildir. Bolge temelli yontemler
arasinda en c¢ok bilineni bdlge biiyiitme yaklagimidir. Bolge biiylitme yaklasimi, verilen bir
kural ve/veya kurallar dizisi dahilinde piksellerin benzerliklerine bagh olarak gruplandiriimasi
ilkesine dayanir. Bolge biiylitme algoritmalarimin ¢ogunlugunda bolge biiyiitmeye baglamak i¢in
baslangi¢c noktalar1 secilir. Bu noktalara tohum pikseller denir ve bu noktalara komsu diger
pikseller, benzerlik kriterine bagh olarak ya bu bdlgeye dahil edilir yada fakli bir bolgeye ait
olacak sekilde isaretlenir. Cok basit bir yaklasim olmasina ragmen, algoritmanin
uygulanmasinda bazi sikintilar ile karsilagilir. Bunlardan ilki piksel benzerlikleri test eden esik
deger se¢iminin zorlugudur. Bu deger biiyiik secildigi takdirde homojen bolgeler pargalanir ve
agirt boliitleme denilen durum meydana gelir. Bunun tersi durumda ise homojen bdlgelere
eklenmesi gereken pikseller eklenmez ve homojen bolgeler olmasi gerekenden daha kiiciik
kalirlar. Diger bir problem ise bolgeler arasindaki baglantilarin zayifliligidir. Eger iki homojen
bolge arasindaki sinirda benzerlik kriterini her iki bolge icinde saglayan bir piksel varsa, bu
piksel farklida olsalar bu iki bolgeyi birlestirir. Boylece farkli olmasina ragmen benzermis gibi
goriinen bolgeler olusur. Bu problemlerin ¢6ziimiine katkida bulunacak yeni yaklagimlar
oOnerilse de baslangi¢c tohumlarinin belirlenmesi de ayri bir sikint1 olarak goriilmektedir. Ciinkii
yapilan bolge biiylitme bu noktalardan baslamakta ve farkli tohum noktalarinin se¢imi farkli

boliitlemelere yol agmaktadir. Bu tohum noktalar maniiel olarak belirlenebilir fakat c¢ok
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kullanilmayan bir yontemdir. Adams ve Bischof (1994), gdgiis rontgen gorlntiilerinin
boliitlenmesi i¢in otomatik tohum noktasi belirleyen, yakinsak kareler algoritmasini dnermistir
[104]. Tohumlar1 otomatik secen algoritma kural tabanli bir yontemdir. Bolge temelli
yontemlerin fakli bir varyasyonu bol ve birlestir (split and merge) yontemleridir. Bu yontem
goriintiiniin tamamindan baglar ve goriintiiyli verilen tekdiizelik tanimlamasina bagli olarak
sirayla kiiclik pargalar ayirir. Daha sonra bitisik kiigiikk bolgeler yine tekdiizelik kriterince
birlestirilir. Yine bu yontemin uygulama agisindan bazi problemleri mevcuttur. Diger bir bolge
temelli yontem ise Watershed doniisimiidiir. Watershed algoritmasi adindan anlagilacagi gibi
bolgeleri yakalama havuzlarina boéliitler. Algoritmada goriintiiye topografik bir yiizeymis gibi
davranilir. Bu ylizey daha sonra dereceli olarak su baskinina maruz birakilir. Farkli havuzlardaki
sularin birbirine karigmasi engellenir ve boylece iki havuz arasindaki smirlar belirlenmis olur.
Boylece verilen goriintii, havuzlar ve Watershed c¢izgileri olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir.
Burada havuzlar homojen bolgeleri, cizgiler ise kenarlar1i gostermektedir. Bu ydntemin
dezavantaji goriintiiler boliitlenirken asir1 boliitlemenin fazlaca olusmasidir. Bu sorunun

giderilmesi i¢in hiyerarsik Watershed yaklagimi kullanilmaktadir.

2.1.6. Simir Temelli Yontemler

Bolge temelli yontemlerin tersine, smir temelli yontemler goriintiideki siireksizlikleri
g0z Oniine alarak boliitleme iglemini gergeklestirirler. Gorlintiilerdeki siireksizlikler, yansima,
151k ve giiriiltii gibi nedenlerden meydana gelebilir. Ayrica goriintiilerdeki homojen bdlgelerin
birbiri ile kesistikleri noktalarda yine siireksizliklerin oldugu noktalardir ve buralar bolgelerin
kenarlar1 olarak adlandirilirlar. Kenarlar, gradient ve Laplas temelli kenar detektorleri ile
bulunabilir. Bu detektdrler piksellerin gri seviyelerinin ¢abuk degistigi noktalarda yiiksek deger
iireten yerel tiirev operatorleri kullanirlar. Sobel, Prewitt, Roberts, Frei-Chen, Canny ve Deriche
en ¢ok bilinen kenar g¢ikarma algoritmalaridir. Daha sonra bulunan kenarlardan nesnelerin

siirlar1 enerji minimizasyon kriterlerine bagli olarak bulunabilir.
2.1.7. Ol¢iim Uzay: Temelli Yontemler

Olgiim uzayma bagl olarak boliitleme yapan yontemler, piksellerin gri seviyesi
degerlerini, renk bilgilerini, doku parametrelerini, yerel ortalama degerleri ve yerel varyans

degerleri gibi sadece Olciimlerden elde edilen nitelikleri kullanirlar. Bu algoritmalar piksellerin

gorilintiideki konumlart ile ilgilenmezler. Boliitleme bu Ozniteliklerin gruplandirilmasi veya
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verilen smiflara atanmasi ile gergeklestirilir. Olgiim uzay1 temelli yontemler iki ana gruba
ayrilabilir. Bunlar; ¢coklu-esikleme ve kiimeleme (clustering) yontemleridir.

Sezgisel oOzellikleri ve kolayca uygulanabilir olusu, goriinti esiklemeyi, goriintii
boliitleme uygulamalar1 iginde merkezi bir konuma koymustur [2]. Sekil 2.1-(a)’daki gri
seviyesi histograminin, karanlik bir arka plana ve daha aydinlik bir nesneye sahip olan f{x,y)
goriintiisiine ait oldugunu varsayarsak, bu durumda arka planin ve nesnenin piksellerinin gri
seviyesi degerlerinin iki baskin bdlgede guruplastigi goriilmektedir. Nesnenin, arka plandan
ayristirilmasiin en basit yolu, bu iki gurubu birbirinden ayirabilecek bir 7 esik degerinin
secilmesidir. Herhangi bir (x,y) noktasi ki, f(x,y)>T ise nokta nesneye aittir, aksi durumda nokta
arka plan 6gesidir denilir. Sekil 2.1-(b)’ de bu yaklagimin en genel hali goériilmektedir. Burada
cok seviyeli esikleme ile bir (x,y) noktasi, eger T,<f(x,y)<T, ise birinci nesneye, f(x,y)>T> ise

ikinci nesneye ve f(x,y)<T1 ise arka plan olarak smiflandirilir.

v

' .
T T, T,

(a) (b)
Sekil 2.1. Gri seviyesi histogrami (a) Tek esik deger (b) Cok seviyeli esik deger

Esikleme, ayrica bir T=T/x,y, p(x,y), f(x,y)] islevi olarak gosterilebilir. Bu durumda
fx,y), (x,y) noktasinin gri-seviyesi degerini, p(x,y) ise o noktasinin yerel bir 6zelligini gosterir.
Omegin p(x,y), merkezi (x,y) olan piksele komsu piksellerin parlakliklarinin ortalamasini

gostersin. Boylece esiklenmis bir goriintii s0yle tanimlanir;

1 f,y)>T

Boylece 1 olarak etiketlenen pikseller nesneyi gosterirken, 0 ile etiketlenen pikseller arka plani
gosterecektir. T degeri sadece f{x,y) degerine bagli ise buna global esikleme denir. Diger taraftan
T hem f{x,y) hem de p(x,y) degerlerine bagl ise bu da yerel esikleme olarak adlandirilir. Ayrica
eger T, x ve y uzamsal koordinatlarina bagl ise bu tiir esikleme dinamik veya uyarlamali olarak

adlandirilir.
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Eger pikseller arasindaki uzamsal iliskiler goz oniine alinmayacaksa, boliitleme, bir tiir
kiimeleme problemi olarak goriilebilir. Kiimeleme teorisinin temeli, benzer 6zniteliklere sahip
piksellerin gruplanmasi veya daha onceden verilen siniflara atanmasi olarak goriilebilir. Baz1
kiimeleme algoritmalarinin kullanildig: ¢alismalar sdyle 6zetlenebilir;

Haralick ve dig. (1969), uydu fotograflarindan tarim alanlarina benzer alanlarin
¢ikarilmasi igin kiimeleme yontemi kullanmiglardir [105]. Bu amagla piksellerden &6znitelik
vektoril elde edilmistir. Bu 6znitelikler yerel ortalama, yerel varyans ve renk bilgisidir. Eger
secilen Oznitelikler etkili ise ayn1 bolge igin elde edilen 6znitelikler benzer olacaktir.

Coleman ve Andrews (1979) baska bir kiimeleme algoritmasina dayali boliitleme
yontemi dnermistir [106]. Onerilen boliitleme sisteminin ilk adimini 6znitelik vektorlerinin elde
edilmesi olusturmaktadir. 1, 3, 5 ve 15 boyutlarindaki pencereler ile toplam 12 adet 6znitelik
hesaplanmaktadir. Daha sonra en uygun smif sayisi belirlenmekte ve olusturulan kiimelerin
gecerlilikleri analiz edilmektedir.

Diger taraftan literatiirde boliitleme igin birgok kiimeleme algoritmasi mevcuttur.
Bunlardan en 6nemlileri parametrik siiflandiricilar, yapay sinir aglari tabanl siiflandiricilar
ve bulanik siniflandiricilardir. Kiimeleme algoritmalarinin tek dezavantaji piksellerin uzamsal
iligkilerini kullanmamalarindan kaynaklanan sorunlarin meydana gelmesidir. Bu problemin
giderilmesi i¢in Pappas (1992), uyarlamali kiimeleme algoritmasi Onermistir [107]. Bu
yaklasimda k-ortalamalar algoritmasi ile boliitlenen goriintii daha sonra Markov rassal alanlart
ile piksellerin uzamsal iliskileri de kiimeleme algoritmasina entegre edilerek dayanakli bir yap1

sunulmustur.

2.1.8. Hibrit Yontemler

Boliitleme basariminin artirilmasi igin iki veya daha fazla yontemin birbirine baglanarak
yeni yontemlerin olusturulmasi, hibrit yéntemler olarak adlandirilir. Ornegin Pavlidis ve Liow
(1990), bol ve pargala (split and merge) yaklasimi ile kenar ¢ikarma algoritmalarini birlikte
kullanilarak goriintii boliitlemeyi onermislerdir [108]. Syle ki; goriintii ilk 6nce pargala ve bol
teknigi ile boliitlenir ve daha sonra boliitlenmis goriintii yatay ve dikey taranarak boliitleme ile
olusan yapay kenarlar silinir. Daha sonra yeni bir kenar diizgiinlestirme algoritmasi ile gergek
sinirlar belirlenir. Olgiim uzayma bagl bir yontem ile smir temelli baska bir ydntemin
birlestirildigi farkli bir ¢alisma Qian ve Zhao (1997) tarafindan gergeklestirilmistir [109].
Onerilen yontem iki asamalidir. Gériintii ilk olarak iki farkli yontemle boliitlenmekte ardindan

yeni bir bulanik c-ortalamalar kiimeleme yaklasimu ile boliitleme tamamlanmaktadir.
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3. ORUNTU TANIMA

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gozlenebilir veya dlciilebilir bilgilere verilen addir.
Gergek diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama sekilleridir.
Oriintii tanima, insanlarin cesitli ses, goriintii ve benzeri tiim ériintiilerin bigimsel sekillerinden
cikardiklar dilsel sekillendirmedir. Aslinda, Oriintii tanima bilimin, mithendisligin ve giinliik
hayatin genis bir alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir. Oriintii tanima uygulamalarmni insanlarin
yasantisinda da gorebiliriz: hava degisimin algilanmasi, binlerce ¢igek, bitki, hayvan tiiriinii
tanimlama, kitap okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara sahip birgok etkinlikte oriintii
tanima kullanilir. Insan &riintii tanimas1, gegmis tecriibelere dayali 6grenme esaslidir. Boylece,
insanlar pratikte karsilagtigi oOriintli tanima olaylarini tecriibeleri 1s18inda degerlendirebilme
yetenegine sahiptirler. Belirli bir sesi tanimak i¢in kullanilan kurallari tanimlamak miimkiin
degildir. Insanlar bu islemlerin birgogunu oldukga iyi yapmalarina ragmen, bu islemleri daha
ucuz, iyi, hizli ve otomatik olarak makinelerin yapmasini arzularlar. Oriintii tanima, boyle akilli
ve 6grenebilen makineleri gergeklestirmek i¢in, ok boyutlu bir mithendislik disiplinidir [110].

Oriintii tanima olaymi su sekilde irdeleyebiliriz: Aralarinda ortak 6zellik bulunan ve
aralarinda bir iliski kurulabilen karmasik isaret 6rneklerini veya nesneleri bazi tespit edilmis
ozellikler veya karakterler vasitas: ile tanimlama veya smiflandirmadir. Bu baglamda, oriintii
tanimanin en 6nemli amagclari; bilinmeyen oriintii siiflarina belirli bir sekil vermek ve bilinen

bir smifa ait olan oriintiiyii teshis etmektir [110].

Oriintii tanima tekniklerinin uygulamalar1 birgok miihendislik, tip, askeri ve bilim alanina
aciktir. Bunlardan bazilari; Doppler kalp isaretlerini tanima [111], EEG siniflama [112],
haberlesme isaretlerini tanima [113] ve radar hedef siniflama [114], biyomedikal kontrol [115]
verilebilir. Oriintii tanima olarak bilinen bu uygulamalar, makine o6grenmesi, Oriintii
smiflandirma, ayrim analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de anilmaktadir. Oriintii tanima
kavrami, Sekil 3.1. de gosterildigi gibi tic 6nemli birimden olugmaktadir [110]:

1. Isaret / Goriintii isleme : On islem asamasidir. Isaret veya goriintiiniin filtre edildigi,
cesitli doniisim ve gosterim teknikleri ile iglendigi, bilesenlerine ayrildig1 veya
modellendigi kisimdir.

2. Ozellik Cikarma: Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tanimlayici
anahtar 6zelliklerinin tespit edildigi ve ayni zamanda normalizasyona tabii tutuldugu
asamadir. Sistemin basariminda en etkili rolii oynar.

3. Siniflandirma: Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi tanimlayici

karar asamasidir.
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Isaret / Goriintii
Isleme

Ozellik Cikarma

ORUNTU TANIMA

Sekil 3.1. Oriintii tanima kavramu.

Ogrenmeli 6riintii tanima sistemlerinin baslica iki amac1 vardir:
o Bir siniflandirilacak verinin bazi yap1 ve organizasyonunu birlestirmek.

e Yeni veri i¢in 6nceden bilinen sonuglardan egitilmis siniflandiriciy1 kullanmak.

3.1. Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarma &riintii tamimanm en 6nemli kismi olup, bir anlamda oriintii tanima
sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Oriintii siniflar1 arasinda ayrimi gergeklestirmek icin
oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmas1 gerekir. Giinlimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren Oriintii
smiflandirict tiirleri meveut olup, smiflandiricinin da dogrudan basarimini etkileyen 6zellik
cikarimu {izerine ¢alismalar odaklanmustir [110]. Ozellik ¢ikarmanin ana sebepleri:

1.0l¢iim veya oriintii uzaymndan daha kiigiik boyuta doniismeyi saglamaktir. Bu
smiflandiricinin - kiigiik hatalar ile egitimi ve karar asamasinin daha kisa siirede
ger¢eklesmesi demektir.

2.Boyut olarak daha diisiik olan 6zellik uzayini siniflandiricinin daha az parametre ile
O0grenmesini miimkiin hale getirecektir. Bunun yarar1 Oriinti uzayi ile karar uzayi

arasindaki doniisiim agsamasinin daha kisa siirede gerceklesmesidir.
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3.Duragan olmayan zaman serilerinde oldugu gibi karmasik oOriintiilerin tanimlayici
karakteristiklerini bulabilmek icin o6zellik g¢ikarimi sarttir. Bdylece karar asamasinin
giivenirliligi artacaktir.

4.Oriintii siiflandirma sisteminin, sistem i¢i veya disindaki kontrolsiiz girisimlerden
etkilenmemesini saglayacak bir 6zellik ¢ikarimi kararli bir yapmin olusmasinda etken
olacaktir. Bu tiir kararli 6zellikler, smniflandiricinin genelleme ve ayrisim yeteneginin
yliksek olmasinda 6nemlidirler.

Oriintii 6zelliklerini belirlemede ana problem verilen esas oriintiiden en iyi 6zellikleri
secmektir. Bunun i¢in iki yaklagim vardir: Dogrudan ve dolayli olarak. Birinci metot giiglii
yapisal baglantilara sahip olan ve basit yapili belirli Orlintii tanima problemlerine
uygulanabilmektedir. Dolayli metotlarda ise asagidaki gibi formiile edilebilen bir doniisiim veya
gosterim teknigi ile daha kullaniglt bir yapidan o6zellik c¢ikarimi yapilmaktadir. Boylece z

uzayindan, x uzayma bir doniigiim gercgeklestirilir.

x =F(z) (3.1)

3.1.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii (DD) isaretin 6lgeklenebilir bir Zaman Frekans Gosterimi (ZFG) ile
analizini saglar ve geleneksel isaret isleme teknikleri (HFD, KZFD) tarafindan goriilmeyen
detaylar1 meydana cikarir. KZFD' nin sinirlamalarindan biri olan, kullanilan pencerenin sabit
olmas1 DD de 6lgeklenebilir bir pencere ile giderilmistir. Boylece isaret i¢indeki diisiik frekans
egilimlerini agmak i¢in genis bir pencere, yliksek frekans detaylarini analiz etmek igin
sikistirilmis bir pencere kullanilir. Bunun i¢in, DD 6l¢eklenebilir temel bir dalgacik fonksiyonu
kullanip sabit ¢oziiniirlik problemine ¢éziim getirerek, isaretin farkli ¢oziiniirlikklerde daha
esnek bir zaman bdlgesi analizini yapar [110]. Sekil 3.2’de en yaygin olarak kullanilan
dalgaciklarin bir kismi verilmistir. Dalgacik doniisiimii zaman — 6l¢ek metoduna dayali oldugu
icin, odaga tam olarak ayarlanarak isaretin farkli kisimlarmi gdzetleyebilen bir matematik
mikroskobu gibi davranir[115]. Dalgacik analiz metotlarinin geleneksel metotlara gore

uistlinliikleri siralanirsa [110]:

- Frekans spektrumundaki farkli bolgeler i¢in daha kolay farkli frekans ¢oziiniirliikleri
segebilir.

- Eger analizde spektrumdaki birka¢ frekans bandi kullanilacaksa, tiim spektrumu
hesaplamaya gerek yoktur.

- Spektrumun diisiik frekans kisimlarinda dalgacik doniisiimii oldukg¢a hizlidir.
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Bu 6zelliklerinden dolayi, dalgacik doniisiimii duragan olmayan isaretlerin daha esnek

ZFG 'lerinin elde edilmesinde etkili bir ara¢ oldugu literatiirde belirtilmistir [116].

Morlet Meksika Sapkasi Meyer
1 1 1.5
0.5 !
0.5
0.5
0
0
0
-0.5 05
-1 \ -0.5 w -1 ‘
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5
Symlet (sym4) Symlet (sym8) Symlet (sym12)
0.6 ‘ ‘ ‘ 0.6 ‘ ‘ ‘ 0.6 ‘ ‘ ‘ ‘
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
-0.2 ‘ ‘ ‘ -0.2 ‘ ‘ ‘ -0.2 ‘ ‘ ‘ ‘
0 2 4 6 8 0 5 10 15 20 0O 5 10 15 20 25
Daubechies (db3) Daubechies (db7) Daubechies (db10)
0.6 w w w w 0.6 ‘ ‘ 0.6 ‘ ‘ ;
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
-0.2 w w w w -0.2 w w -0.2 w \ \
1 2 3 4 5 6 0 5 10 15 0 5 10 15 20

Sekil 3.2. Yaygin olarak kullanilan dalgacik 6rnekleri
3.1.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD) sikigtirmalar, genislemeler ve doniisiimler ile tim

zaman ve Olgeklerdeki isaretler ile ana dalgacik arasinda uygunluk saglar.

SDD(a, b) = — T x(t)iw(ﬂjdt (3.2)
a a

= Aa
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Burada x(?) isaret, y(?) dalgaciktir, b doniisiim etmeni olup, farkli frekans seviyelerinde ayrisim
filtreleri tanimlar ve a ise Olgekleme etmeni olup her seviye igin ayrnisim filtrelerini
6l¢eklendirir. Doniisiim sonucu, zamanin bir fonksiyonu olarak igaret ve dalgacik arasinda nasil
karsilikli bir iliski (korelasyon) oldugunu gésterir. Isaret ve dalgacik iyi eslesmisse isaret ve
dalgacik arasindaki korelasyon yiiksek olur. Uygulamalara bagli olarak dalgacik tiirii secilir.
SDD deki dlgekleme kavrami Fourier Doniisiimiindeki frekansin tersine benzerdir. Dalgacik
yuksek oranda sikisik oldugunda isaretin yiliksek frekans detaylarini elde eder. Dalgacik
tamamen genisse dalgacigin uzunlugu, isaretin uzunlugu ile daha uygun benzerlik saglar ve

boylece isaretin diisiik frekans egilimleri ortaya ¢ikar [110].

3.1.3. Entropi Hesaplama Teknikleri

Entropi kavrami, bir sistemin diizenliligini 6l¢mek amaci ile termodinamik fiziginde iyi
bilinen bir kavramdir. Isaret islemede, 6zelliklede haberlesme sahasinda ilk olarak Shannon
kullanmistir. Entropi tabanli kriterler verilen bir isaret gdsteriminin 6zellikleri ile ilgili bilgileri
tanimlar. Entropi 6l¢lim metodu duragan olmayan bir isaretin diizensizlik derecesini 6lgmek i¢in
ideal bir ara¢ olarak goriinmektedir. Ayrica, entropi kavrami bir olayin igerdigi bilginin
ortalama miktarini 6lgmek amaci ile de kullanilmaktadir.

Sekil 3.3. de entropi kavraminin anlasilabilmesine yonelik olarak termodinamik ve isaret
isleme alanlarindaki kullanimi karsilastirmali olarak verilmistir. Sekil 3.3.a. da goriilecegi gibi
gaz molekiilleri belirli bir bolgeye sikistirilmigtir, Sekil 3.3.b.de ise gaz molekiilleri sikistirildigt
bolgeden serbest birakilarak tiim kapali hacme yayilmiglardir. (a) da gaz molekiilleri daha
diizenli bir yapiy1 sergilediklerinden, diisiik entropi degerine sahiptirler, (b) de ise gaz
molekiillerinin diizenli yapisi bozuldugundan entropi degeri yiiksektir. Termodinamikteki bu
durum isaretlerin diizensizlik veya belirsizlik miktarlarint 6l¢gmek iginde iyi bir aragtir. Tekrar
Sekil 3.3.de goriilecegi lizere, isaret duragan (Ornegin siniizoidal bir isaret) ise frekans
bolgesinde dar bir spektrum ile diisiik bir entropi degerine sahiptir (a), duragan degilse (doppler
ses isareti) frekans spektrumu genis bir banda yayilarak biiyiik bir entropi degeri olusmasina

neden olur (b) [110].

19



Termodinamik [saret analizi

T &
g T ] SRR
-

. earent

u-{__... -"".:-‘:! @

Yris i Fourier
WO e
= iy :Il-l,l-|II i . .

(a) Diisiik Entropi

>

GG *
"b:-h— h‘ - o .r h-'-: L MWWW
o . -
- L BT

et S ".‘f':-,:' ﬂ Fourier

(b) Yiiksek entropi
Sekil 3.3. Entropi kavrami: a) Yiiksek, b) Diisiik.

Entropi tizerine ilk ¢alismalar 19. ylizyil da termodinamik iizerine yapilmistir. 1940 larda
Shannon haberlesme kanallarmin dolulugunu tahmin etmek ve haberlesme isaretinin igerdigi
bilgi miktarin1 6l¢mek i¢in entropi kavramini tatbik etmistir [117]. Son yillarda, entropi isaret
isleme alaninda da yaygin olarak kullanilan bir kavram haline gelmistir. Bunlardan bazilari;
entegre devre teknolojisinde karbon iizerindeki elektron enerji kaybini1 bulmak [118], JPEG
goriintli kodlamada olusabilecek giiriiltiiyii tespit etmek [119], biyomedikal NMR isaretlerinin
dalgacik doniisim uzayindan istatistiksel bilgilerini elde ederek isaretin giiriiltiisiiz seklini
kestirmek [120], EEG isaretlerinin spektral entropilerini kullanarak anestezi derinligi tahmin
etmek [121] ve MEG biyomedikal goriintiilerin yeniden yapilandirilmasinda Norm entropi
metodu kullanarak yiiksek kalitede MEG goriintiileri elde etmek [122] gibi.

Isaret islemede yaygin olarak kullanilan entropi hesaplama tiirleri: Shannon, Norm, Esik
(Threshold), Logaritmik Enerji ve Sure metotlaridir [123]. Bunun disinda diger entropi
hesaplama teknikleri de bulunmaktadir. Bunlar hakkinda ayrintili bilgi [124] da bulunabilir.

Asagidaki entropi yontemlerinde, s isareti ve s; de isaretin i. katsayisini gostermektedir.

1. Shannon entropi :

E(s)=-Y s{.logy(sf) ve log(0)=0 kabul edilerek (3.3)

2. Norm entropi :

E(s)=YJsi]" ve 1<p<2 (3.4)
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3. Logaritmik Enerji entropi :
E(s) = ZIOg 5 (512 ) ve log(0)=0 kabul edilerek (3.9
i
4. Esik entropi:

€ pozitif bir esik degeri olup [s;| >& = E(s;)=1 ve |s;|<e= E(s;)=0
1 1 1 1

tanimlanmak {izere
E(s)= z E(s;) (3.6)
i

5. Sure entropi :

¢ pozitif bir esik degeri olup
|Si|S8 = E(s)zZmin(sf,sz) (3.7)

Bu entropi hesaplama tekniklerinin, isaret islemedeki kesin kullanim alanlar1 belirli
olmayip, uygulamalara gore basarimlart degismektedir. Fakat duragan olmayan isaretler icin
zamana bagimli entropi hesaplamasi daha kullaniglidir. Bunun i¢in de isaret katsayilarinin s;

zamana bagimli olmasi gerekir [110].
3.1.4. Enerji Hesaplama Teknikleri

Enerji 6zellikle dokulu goriintiileri karakterize etmekte kullanilan dnemli bir 6zniteliktir.
M x N boyutundaki bir goriintii i¢in 1; normu ve 1, normu enerji denklemleri denklem (3.8) ve

(3.9)’da sirast ile verilmistir [125].

1 M N
En, —WZE f(xp)| (3.8)
En, =Liif(x,y)2 (3.9)
MN x=1 y=l

Burada f{x,y) goriintiideki her bir pikselin parlaklik degerini gostermektedir.
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3.1.5. Es-Olusum Matrisi

Dikdortgensel bir goriintiiniin analiz edildigini, yatay ve diisey yonlerde sirasiyla N, ve
N, adet pikselden olusan bir alt pencerenin var oldugunu diisiinelim. Her bir alt pencere i¢indeki
piksellerin G seviye ile nicemlendigini varsayalim. L,={1,2,..., N,} yatay uzaysal domeni,
L~={1,2,..., N,} diisey uzaysal domeni, {0,1,2,...,G-1} G adet nicemlenmis gri-tonu temsil
etsin. L,xL, kiimesi, goriintiide satir-siitun diizeninde siralanmis alt pencereye ait piksellerin
kiimesidir.

Bir [ goriintiisiiniin doku-igerik bilgisi, P; bagil frekanslar matrisi tarafindan
belirlenmektedir. Bu matriste aralarinda d mesafesi bulunan iki pikselden biri 7, &teki de j gri
tonuna sahiptir. A¢1 ve siklik bilgisi tasiyan matrise literatiirde es-olus matrisi (‘co-occurrence
matrix’) ismi verilir. Bu matris, alt pencere ig¢indeki pikseller arasindaki agisal iligkinin ve
mesafenin fonksiyonudur. 45°lik araliklarla nicemlenmis agilar i¢in normalize edilmemis siklik

degerleri asagidaki sekilde tanimlanmastir.

| [k=m|=a, 1-n=0 I(kD)=i, I(mn)=j

k1), (m, L xL )x\L xL

P ymm)e (L, xL,)x(L,xL,) 510
| k=m=0, [[-n/=d I(kD=i I(mn)=j
k1), (m, L xL |Jx\L xL

P(ij,d 45)= # (G2 m n))e( ! ) (y ) (3.11)
‘(k—m:d, I-n=-d)veya(k—-m=—-d, l-n=d), I[(k])=il(mn)=j
k1),(m, L xL Ix|\L xL

P(ij,d, 90°) = #{(( Hmm)el g o ' ) (3.12)

(kD (mn)) e (L, xL,)x(L, L)
‘(k—mzd, I-n=d)veya(k—m=—-d, |-n=-d), I(kl)=il(mn)=j

P(i,j,d, 135°) = #{

(3.13)

Burada #, kiime igindeki eleman sayisin1 gostermektedir. Sekil 3.4’de segilen piksel etrafinda
45°°1ik agilar i¢in yonler gosterilmektedir.

Her bir d ve 0 degeri i¢in ayr bir GxG kare matris olusturulmaktadir. Asir1 hesap yiikii

olmasi nedeniyle, genellikle d=1 ve 2 piksel, 8 = 0°, 45°, 90°, ve 135° ag1 degerleri i¢in

matrisler olusturulur. Goriintiiyli daha az sayida gri-tona nicemleyerek (gri-ton adedini

azaltarak) hesap yiikiinii hafifletmek miimkiindiir. Ancak, bu durumda bir miktar dokusal bilgi
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kaybinin olacagimi da unutmamak gerekir. Asagida, es-olus hesabiyla ilgili d=1 icin bir drnek

verilmistir.
135° 90° 45°
6 7 8
<« 5 n I —» 0°
4 3 2
Sekil 3.4. Secilen piksel etrafinda ¢esitli agilar igin yonlerin gosterilimi
Ornek :
0j]0|1]|1 i\j |0 1 2 3
01011 0 #(0,0) #(0,1) #(0,2) #(0,3)
012122 1 #(1,0) #(1,1) #(1,2) #(1,3)
212133 2 #(2,0) #(2,1) #(2,2) #(2,3)
goriintii 3 #(3,0) #3,1) #(3,2) #(3,3)

G= 4 i¢in eg-olus matrisinin olugturulmasi

4 210 41 00

12400 11220
P1,0°) = P(1,45%) =

1 0 6 1 0 2 41

001 2 0010

6 0 2 0 21 30

.10 4 20 /1210
P(1,90°) = P(1,1357) =

2.2 2 2 310 2

00 20 00 20

Yapisal Oznitelikler i¢in, yukarida verilen es-olus matrislerinden elde edilen bazi
Olglimler, goriintiiniin dokusal karakteristikleriyle (homojenlik, kontrast, goriintii iginde

organize yapilarin varligl) iligkilidir. Diger bazi Ol¢iimler ise goriintiide olusan gri-ton
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gecislerinin dogasini ve karmagiklhigini karakterize etmektedir. Her ne kadar bu Oznitelikler
goriintiiniin dokusal karakteristikleri hakkinda bilgi igerseler de hangi yapisal karakteristigin
hangi 6znitelik tarafindan temsil edildigini belirlemek olduk¢a zordur. Asagida alt1 adet dokusal

Ozniteligin tanim verilmistir.

Notasyon:
p(i,j) =P(ij)/R : normalize es-olus matrisinde (7,j)-inci giris.
R, es-olus matrisindeki toplam piksel sayisin1 gostermektedir.

Yukarida verilen 6rnek igin p(1,0°) asagida gosterilmistir (Ornekte R=24),

1 1 1
6 12 24 0
1 1
- = 0 0
on | 12 6
24 4 24
1 1
0 0 % 13

px(i): marjinal olasilik matrisinde i-inci giristir. p(i,j) nin satirlari toplanarak elde edilir.
G-l

p.(&) =2 p(ij) (3.14)
=0

G: Nicemlenmis (kuantalanmis) goriintiide farkli gri-ton adedidir.

G-1 G-1G-1
p,(J) =2 pj) P, (=2 "pli))  i+j=ki k=01..2(G-1)
i=0 i=0 j=0
(3.15)
Es-olus matrisinden elde edilen yapisal oznitelikler:
1) Agisal ikinci moment (enerji)
G-1G-1 )
£=23[pG)] (3.16)
i=0 j=0
2) Kontrast (atalet)
G-1G-1 ,
fo=222 =) plif) (3.17)

i=0 j=
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3) Ters fark momenti

G-1G-1 1

/3 :;;mp(i,j) (3.18)

4) Toplamin ortalamasi

2(G-1)

fo= i p.,, 0 (3.19)
i=0

5) Toplamin entropisi

2(G-1)

fi==.p,.,()log, {pw )+ 8} (3.20)
i=0
6) Entropi
G-1 G-1
fo==2.3" plij)log,(p(ij) +e) (3.21)
i=0 j=0
7) Korelasyon

i jply) - pup,
fi=2,
i=0 j=0 O-ny

(3.22)

Burada, y4, 1, ve oy, 0, matrisin satir ve slitun toplamlarinin, sirasiyla, ortalama ve standart

sapmalaridir [126].

3.2. Siiflandirma

Siniflandirma agamasinin amaci, Oriintiileri 6zellik uzaylarina gore kendilerine en yakin
siniflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin basariminda iyi belirlenmis 6zellikler
kilit rolii oynarlar.

Oriintii simiflandiricilarii geleneksel ve akilli olarak gruplara ayirmak miimkiindiir.
Geleneksel smiflandirma algoritmalar istatistiksel bir yap1 olan Bayes karar teorisi {izerine
kuruludur. Bunlarin dezavantajlari, 0Ozellik uzaym simiflandirma uzaymi doniistiiriirken, bir
giiriiltiiniin ¢ikmast ve her bir smf i¢in hata kriterinin belli olmamasidir. Geleneksel
siiflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin komsu, maksimum olabilirlik, ikili
agac smiflandiricilart ve Fisher’in dogrusal simiflandiricilart 6rnek olarak verilebilir [127]. Buna
karsin akilli siniflandirma yapilart genellikle YSA tabanli olup, giinlimiizde en yaygin

kullanilan ve basarimini ispatlamis cok giiclii smiflandirict tiirleridirler. Ozellikle de genelleme
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yetenekleri, Oriintii tanima uygulamalarinin ¢ok biiylik boyutlu verileri agisindan 6nemlidir.
Sekil 3.5.” de akilli siniflandirma yapis1 gosterilmektedir. Egitim verisi siniflandiricinin
hafizas1 iginde sifrelenir. Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi, smflandirict hafizast

uyarlanabilen ¢ parametrelerinden olugsmaktadir [110].

Egitim verisi Ogrenme > Simiflandirici hafizasi

Sekil 3.5. Akilli siniflama yapist.

3.2.1. Yapay Sinir Ag1 Simiflandiricilar:

Yapay sinir aglar1 biyolojik néron hiicresinin yapisi ve dgrenme karakteristiklerinden
esinlenerek gelistirilmis bir hesaplama sistemi olup, Orlinti tamimada c¢ok kuvvetli
smiflandiricilardir.  Yapay sinir aglari, ozellikle bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile
miihendislik sahasinda ¢ok genis bir uygulama alan1 bulmustur [128-130]. Yapay sinir aglar1
asagidaki karakteristiklere sahip paralel bilgi isleme yapilaridir:

Biyolojik bir ndrondan esinlenerek matematiksel modeli ortaya konmustur.

Birbirine baglanan ¢ok fazla sayidaki iglem elemanlarindan olusur.

Baglant1 agirliklar ile bilgiyi tutar.

Bir islem elemani girig uyarilarina dinamik olarak tepki verebilir ve tepki tamamen yerel

bilgilere baghdir (ilgili islem elemanim etkileyen baglantilar ve baglanti agirliklari

yoluyla gelen giris sinyali).

Egitim verisi ile ayarlanan baglant1 agirliklar1 sayesinde 6grenme, hatirlama ve genelleme
yeteneklerine sahiptir.

Bu iistiin 6zellikleri, yapay sinir aglarinin karmagik problemleri ¢6zebilme yetenegini

gosterir. Sekil 3.6.da biyolojik nérondan esinlenerek ortaya konmus islem elemaninin basit bir

matematiksel modeli gosterilmistir [110]. Bu modelde, i. islem elemaninin ¢ikisi Denklem

3.23.de verilmistir.

26



Girisler Agirliklar

Cikislar

1

Sekil 3.6. Bir noron hiicresinin matematiksel modeli.

y(t+l)=2{iwij xj(t)—ei] (3.23)
=l

Burada a(.) etkinlestirme fonksiyonu, & ise i. islem elemanmin esik degeridir. Islem
elemanlarinin bilgi islemeleri iki kistmdan olusur: Giris ve ¢ikis. Bir islem elemani disardan
almis oldugu x; giris bilgilerini bagli bulunduklar1 w;; agirliklan {izerinden birlestirerek bir net

degeri tiretir. 7. iglem elemaninin net degeri Denklem 3.24. ile hesaplanir.

fi Anet; = iwij Xj—0; (3.24)
j=1

Her bir islem elemaninin ikinci siireci, net degerini bir a(.) etkinlestirme fonksiyonundan
gecirerek ¢ikis degerini bulmaktir. Etkinlestirme fonksiyonlari islem elemanlarinin ¢ok genis
araliktaki ¢ikigimi belli araliklara ¢ekmektedir. Bdylece her bir islem elemaninin tepkisi
yumusak olmaktadir ve baglanti agirliklarinin degisimlerinin de daha kiigiik degerlerde olmasi
saglanir. Dolayistyla yapay sinir aginin egitiminde, hata degisiminin iraksamasi engellenerek
kararliliga ulagmasma yardimci olunur. Cok yaygin olarak kullanilan bazi etkinlestirme
fonksiyonlari: Birim basamak, signum, rampa, tek ve ¢ift yonlii sigmoid gibi [110].

Yapay sinir ag oOriintii siniflandiricilarimi hem popiiler yapan, hem de geleneksel
smiflandirma metotlarindan aywran bir takim temel Ozellikleri vardir. Bunlar asagida

siralanmaktadir [131]:

1.Ogrenme : Yapay sinir aglar, oriintiiler hakkindaki iliskiyi belirli bir algoritmaya
dayanarak ¢ozmek yerine o iliskiyi gosteren oriintii O6rneklerini incelemek suretiyle

cOziimler iiretirler. Burada, simiflandirilacak oriintii ile alakali sinir agina orneklerden
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baska hig¢ bir 6n bilginin verilmemis olmasi dikkat ¢ekicidir. Ag, kendisine gosterilen
ornekleri tekrar tekrar inceleyerek aradaki iliskiyi kavramaya calisir. Her yeni 6rnek,
agm sahip oldugu bilgiye bir yenisini ekler ve bu islem tekrar ettikge ilgili Oriintii

smiflandirma problemi hakkinda bazi genellemeler yapilir.

2. Genelleme : Alisilagelmis bir takim siniflandirma karakteristiklerinde, istenen ¢ikist
iiretmek icin tam olarak dogru girislere gereksinim duyulmasidir. Ote yandan yapay
sinir aglari, girislerinde degisimler olsa bile dogru ¢ikisi liretebilirler. Yani sistem, daha
once o tipten hi¢ bir sey gérmemis olmasina ragmen, insanlar gibi tamam olmayan
veya kismen hatali girislerle bile, dogru tanimlama yapabilmektedir. Bu da isaret
etmektedir ki, yapay sinir aglann kendilerine gosterilen bir Oriintiiyli daha Once
ogrendikleri ile mukayese ederek ve aradaki benzerlikleri ortaya koyarak, belirli

smiflara ayirma 6zelliklerine sahiptirler.

3.Cikarim yapma : Yapay sinir aglar1 tam dogru olmayan bir egitme kiimesinden, tam
dogruyu c¢ikarabilirler. Ses Oriintiilerini tanmimak icin egitilmis bir yapay sinir agina,
giiriiltll tarafindan bozulmus ses verilebilir. Buna ragmen egitimden sonra, sistem girisi
bozuk ses olmasina ragmen, cikista ses milkemmel bir sekilde olusturulabilir. Yani
sistem, egitim kiimesinin Oziini ¢ikarip saklamistir. Bdylece, eksik veya giiriiltiilii

giriglere kargin uygun sekilde cevap verebilmektedir.

4. Hata tolerans1 : Verilerde eger bir eksiklik s6z konusu olursa, geleneksel yontemler
caligmazlar. Daha Once belirtildigi lizere, iyi egitilmis ve genelleme kapasitesi yiiksek
bir sinir ag1, kendisine takdim edilen veriler eksik olsa da karar verme islemine devam
eder. Ayni sekilde, yapay sinir ag1 tizerinde birtakim problemler ve bozukluklar olabilir.
Geleneksel sistemlerin tersine yapay sinir aglari, bu durumda da c¢aligmalarina devam
ederler. Verilerdeki eksiklik veya yapay sinir agindaki yapisal bozukluk arttik¢a yapay
sinir agmin performansit yavas yavas azalmaya baglar. Fakat sistem fonksiyonunu
tamamen durdurmaz ve mutlaka bir sonug iiretilir. Bu 6zellikler yapay sinir agmin
yapisindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii agin sahip oldugu bilgi, ag iizerindeki hiicrelerin
birbiri ile olan baglantilar1 iizerine dagitilmigtir. Zaten bodyle bir durumda tek bir
baglanti ve onun iizerindeki bilgi, bagli basima hicbir zaman bir mana ifade etmez.
Ancak, bir gurup halinde ve tam olarak baglantilarin birlikte diisiiniilmesi sonucu
anlaml bilgiler iiretilir. Bundan dolay1 birka¢ baglantinin etkisiz hale gelmesi, sonucu
ya etkilemez veya performansi yavas yavas diisiiriir. Yapay sinir agi, sahip oldugu diger

baglantilar nedeniyle islevine devam eder. Geleneksel sistemlerin ardisil
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caligmalarindan dolay1, sistemdeki en kii¢iik bir hatanin veya bozulmanin ulasabilecegi

boyutlar diistiniiliirse, bu 6zelligin ne kadar 6nemli oldugu ortaya cikar.

5.Hiz : Gergek zaman uygulamalarinda bilgi isleme hizi 6nemli bir yer teskil eder.
Sistemlerin her gegen giin biraz daha karmasik oldugu, dolayis1 ile daha fazla hacimde
veriyi daha verimli bir sekilde isleme gerekliligi, yeni yazilim/donanim sistemlerinin
zorunlulugunu ortaya c¢ikarmistir. Yapay sinir aglarinin da, yine birbirlerine bagli ve
paralel islem elemanlarimdan olustugundan boyle hizli isleyebilmeleri, bu aglara
ozellikle endiistriyel hayatta ¢ok oOnemli olan gergcek zamanli ¢aligma kabiliyeti

kazandirir.

Yaklasik 60 yil once miitevazi caligmalar ile baslayan YSA caligmalari, bugiin teorik
olarak olgunlagsmis ve bir¢ok uygulamada yeri doldurulamaz bir ara¢ olmustur. Yapay sinir
aglarinin gorevlerini gergeklestirmede, sahip olduklan fiziksel yapinin da énemi vardir. Bugiin
50 ’ye yakin farkli yapilanma, diger bir deyisle farkli model, goriilmekte ve bu say1 her gecen
giin artmaktadir. Farkli yapilagsma, islem elemanlarinin birbirleri ile olan baglantilarindan ve
uygulanan 6grenme kuralindan kaynaklanmaktadir. islem elemanlari ya tamamen birbirleri ile
baglantili veya yerel olarak guruplar halinde baglantili olabildikleri gibi degisik sekilde de
birbirleri ile baglanabilmektedirler. Bilgi akisi bu baglantilar iizerinden tek yonlii oldugu gibi,
cift yonlii de olabilir. Bir gurup islem elemani bir araya gelerek bir katman olustururlar. Genel
itibariyle yapay sinir aglarinda 3 tiir katman bulunur. Sinir aginin dis diinya ile baglantisini
kuran girdi katmani, gelen bilgileri isleme kabiliyetine sahip ara katmanlar ve sinir aginin
kararlarini dis diinyaya aktaran bir ¢ikt1 katmani. Girdi katmaninda ¢ogu zaman bilgi isleme sz
konusu olmaz. Bu katmandaki islem elemanlar1 aldiklar1 bilgiyi herhangi bir degisiklige
ugratmadan ara katmandaki islem elemanlarina aktarirlar. Burada sozii edilen bilgi, sinir aginin
islem elemanlar1 arasindaki baglant1 hatlar1 {izerinde bulunan agirliklarla ifade edilir. Dolay1s1
ile bilgi, biitlin aga dagitilmis demektir. Bu bilgiler, yapay sinir aginin bellegidir veya diger bir
deyisle yapay sinir aglar1 egitildikten sonra kullanilacagi sistem i¢in bir veri tabanidir [110].

Tim YSA modellerini bir oriintii simiflandiricisi olarak kullanmak miimkiindiir, fakat en
yaygin kullanilan ve en giiglii 6riintii siniflandiricisi ¢ok katmanli ileri beslemeli ag olup, tiim
yapay sinir ag1 uygulamalarmin %90 nmi kaplamaktadir. Oriintii smiflandiricisi olarak

kullanilan YSA tiirleri hiyerarsik bir bi¢imde Sekil 3.7. de gdsterilmistir [110].
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Yapay Sinir Ag Oriintii Siniflandiricilar:

Egiticili Ogrenme

Statik Aglar

Cok Katmanli
Algilayici (MLP)
(Hush, 1993)

Dinami

k Aglar

Egiticisiz Ogrenme

Kohonen Haritalar1
(Kohonen, 1989)

Adaptif Rezonans
Teorisi (ART)
(Carpenter, 1987)

ileri Beslemeli

Geri Beslemeli

Radyal Tabanlt
Fonksiyon Aglar
(RBF)
(Moody, 1989)

Zaman Gegikmeli
Aglar (TDNN)

Tekrarlanan Aglar
(Pineda, 1988)

Olasiliksal Aglar (Waibel, 1989)
(PNN) Sonlu Impuls 3
(Specht, 1990) Cevapli Aglar (HHOIf)“ﬁTéd ggglz)
" feld,
Ogrenmeli Vektor (FIRNN) ophe

Kuvantalama (Ward, 1998)

Aglar (LVQ)
(Kohonen, 1988)

Sekil 3.7. Yapay sinir ag orlintii siniflandiricilari.

Yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA 'nin egitiminde cesitli egitim
algoritmalar1 kullanilmakla birlikte en basarili sonuglar geri yaymim (backpropagation)
algoritmasi ile elde edilmistir. Bu algoritma, egim diisme metoduna dayalidir. Cok katmanl
YSA yapisi ve geri yaymim algoritmasi tim YSA c¢aligmalarinda genis bir yer tutar. Cok
katmanli YSA yapisinin ka¢ katmanli olacagi ve katmanlarda ka¢ noéron bulunacagi,
etkinlestirme fonksiyon tiirii se¢cimi genellikle uygulamalara bagimlidir. Geri yaymim 6grenme
algoritmali ¢ok katmanli YSA, genis giris vektoriine sahip olan Oriintii tanima ¢aligmalarinda en
iyl basarimin elde edildigi yapidir. Ciinkii 6riintii siniflandiricilarindan beklen, istenen ayrimi

yapabilmeleridir [110].
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3.3. Egiticisiz Simiflandiricilar

Bu durumda hig bir egiticiye ihtiyac¢ yoktur. Bu nedenle ¢ogu zaman buna kendi kendine
organize olma (self-organized learning) da denilmektedir. Ag, kendine gosterilen 6rnekleri alir
ve belli bir kritere gore siniflandirir [132]. Bu kriter 6nceden bilinmeyebilir. Ag, kendi 6grenme
kriterlerini kendisi olusturmaktadir. Ogrenme isleminin, baslangictaki rasgele secilmis
agirliklarin, belirli bir kurala gore degistirilmesine dayandigi belirtilmisti. Bu 06grenme
kurallarinin énemli olanlarindan bazilar1 asagida yer almaktadir. Bu algoritmalarda, w; = [w;;
Wiz ... Wim] vektorl agdaki i. hiicreye gelen n tane girisin agirlik katsayilarini, x = [X] X, ... Xq]
vektorii aga gelen n tane girisi, y; ve d; *de sirasiyla i. hiicrenin hesaplanan ve istenen ¢ikisini

temsil etmektedirler.
3.3.1. Klasik C-Ortalama
Klasik c-ortalama’da verilerin her birisi, yalniz bir kiimeye atanacak sekilde klasik

mantik ile siniflandirilir. Bu bolitler (kiimeler) ayrica verilerin pargalara ayrilmasi seklinde,

ayirma (partition) olarak da isimlendirilir [133]. Boylece boliitler;

U A =X (3.25)
A,NA, =0 (3.26)
@c A, < X, biitiin i igin (3.27)

ile ifade edilir. Burada A; seti (i=1,2,...,c), X in klasik boliitlenmis durumu ve goriintii kiimesi
X= {X1, X3, X3,....., X5} sonlu set verilerini icermektedir. Kiime veya ayirma sayisi c ile

gosterilmektedir. Kiimeler arasinda girisim olmaktadir. Yani:

-\,/IXAI' (x,) =1 bitiin k’lar i¢in (3.28)
X i (x ) A X 4 (x,) =0 biitiin k’lar i¢in (3.29)
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0<Y X, (x,)<n bitin i’ler igin (3.30)

k=1

olur. Xy;(x;) karakteristik fonksiyon klasik mantikta

X, (x,) boxed (3.31)
AX, )= .
A0 x, e 4,

ile ifade edilir.

Veri xy, yalniz bir ¢ kiimesine ait olur. Notasyonun basitlestirilmesi i¢in i. kiime
igersinde j. Verinin Uyelik atamast X, = X ,(x,) ile tanimlanmustir. U matrisi, Xj (i
=1,2,3,...c; j =1,2,3,....,n) elemanlarinin birlesiminden olusan c satirlh ve n kolonlu bir
matristir.

Verilerin kiime igersine pargalanmasinin en iyi sekilde yapilabilmesi i¢in J(U,v) amag

fonksiyonunun minimizasyonu goz oniine alinarak gerceklestirilir.

JUMN =YY X,(d,) (3.32)

k=1 i=1
burada dy, k. veri xiile i. kiime merkezi v; arasindaki 6klit mesafe bolitidiir ve
dy =d(x, =v;) =l x;, = v, || (3.33)
Vi (vi, V3, V3, ....,v) kilme merkezleridir.

Klasik c-ortalama iteratif optimizasyon yontemi asagida verilen algoritma ile gergeklestirilir
[132]:
1. U matrisine baslangi¢ degerleri atanir.

2. Kiime merkezleri hesaplanir.

n
ZXikxk
=1

V. =

i~ .
2 Xy
k=1

(3.34)

3. U™ yeniden giincellenir.
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. {1 d"u = min{d(”jk },biitiinj € cicin (3.39)

0 diger

4. Eger ||UD - UY||<e ise iterasyon sonlandirilir, tersi durumda r=r+1 yapilarak ikinci
maddeye gegilir.
3.3.2. Bulanik C-Ortalama

Bulanik boliitleme de klasik bir yaklasim olan bulanik c-ortalama (FCM-Fuzzy C-
Means) algoritmasi kullanilarak gerceklestirilir. Ilk olarak Dunn tarafindan tanitilan ve Bezdek
tarafindan gelistirilen FCM, klasik bdliitleme tekniklerinde oldugu gibi en kiiciik kare hatasinin
minimizasyonu iizerine kurulan bir tekniktir [134]. FCM, goriintiideki pikseller ile kiime
merkezi arasindaki mesafeyi ve piksellerin kiimelerdeki tiyelik degerlerini temel alan bir amag

fonksiyonunun iteratif olarak minimizasyonuyla gerceklestirir.

Siirli sayida bir kiime ele alindiginda X = (x;, x5, x3,......, x. ), X;€Rp, (=1, 2, 3,....n)
gorilintlii X kiime seti c sayisiyla ifade edilen kiimelere parcalanacaktir. Boliitleme sonucunun iyi
olmasi i¢in amag¢ fonksiyonunun minimize edilmesi gerekir. Amag fonksiyonu asagidaki
ifadeyle gosterilmistir.

J(uy,v) =D pld(x,,v,) (3.36)

i=1 j=1

Dp=L1<j<n (3.37)

i=1

Béliitleme algoritmasimin bulaniklilig1, m ile kontrol edilmektedir. Iyi bir m degerinin seciminde
teorik bir ifade olmamakla birlikte genel olarak I./<m<=5 arasinda bir deger seg¢ilmesi ¢ok
daha uygundur.

Denklem 3.36 deki n, goriintiideki piksel sayisini, u; j. pikselin i. kiimedeki iiyelik
degeri, v, boliit merkezleri ve d(x; v;) ise piksellerin kiime merkezleri ile arasindaki d;;=||x;-v/||
olan Euclidean mesafesidir. Ama¢ fonksiyonunda minimizasyon probleminin ¢dziimii i¢in,
amag fonksiyonun v;’ye gore kismi tiirevi alinir ve u;’ye gore kismi tiirev alinarak asagidaki

ifade bulunur.

n
m
Z/‘zf X;
i=1
V. = J

i n ’
m
Z Hij
Jj=1

i=12,..,c (3.38)
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1/(m-1)
[nx -, ||] |
i=1,2,.

1/(m-1) ? 2 ..,C;j = 1,2,....,71 (339)
k=1 ||)C -V ||]

Bu iki denklem analitik olarak ¢6ziilemez. Bununla birlikte, FCM algoritmasinda amag
fonksiyonun minimum olmasi i¢in iteratif yaklasimlar yapilir. Bu iteratif yaklasimda u; ve v;
degerleri hesaplanarak minimum amag¢ fonksiyonu bulunur. Algoritmanin basinda ¢ kiime
sayisi, m bulaniklik degeri, ¢ iterasyon kriteri olarak sabit degerlerinin belirlenmesinden sonra,
v; kiime merkezleri rasgele atanmaktadir. Her pikselin kiime merkezi ile olan uzakligi
hesaplanarak iiyelik degerleri bulunmaktadir. Uyelik degerleri bulunan piksellerin yeni kiime
merkezleri hesaplanmaktadir. Yeni bulunan kiime merkeziyle bir 6nceki bulunan kiime merkezi
arasindaki fark hesaplanip ¢ iterasyon kriteri ile karsilastirilarak iterasyona devam edilir veya
durulur. Algoritma sonunda yeni iiyelik degerleri ve boliit merkezleri bulunmaktadir. Uyelik
degerleri piksellerin hangi kiimeye ait oldugunu kesin olarak belirlemek i¢in kullanilmakta ve
boliitlenmis goriintiiyli ortaya g¢ikarabilmek icin her bir piksel maksimum iiyelik derecesine
sahip oldugu kiimeye atanmaktadir. FCM algoritmasi asagidaki gibidir;

e Kiime sayisi ¢, m’yi ve ¢ iterasyon kriteri segilir ve baslangi¢ kiime merkezleri atanir v/
e u;’yihesapla, denklem 3.39
o v""degerini hesapla denklem 3.38

DD || eger A > ¢ ise L=L+1 yapilir ve ikinci adima geri gidilir. Eger 4 <= ¢

o A=|v
ise iterasyon durdurulur.

e Piksellerin yeni iiyelik degerlerine ve kiime merkezlerine gore goriintii olusturulur.
3.3.3. Gegerlilik Oliitii

Gegerlilik  olgiitii, farkli algoritmalar sonucu ortaya ¢ikan boliitlemelerin
degerlendirilmesinin yani sira, ayni algoritmanin farkli parametrelerine goére ortaya cikarilan
boliitlemelerin sonucunun incelenmesinde kullanilir. Ayrica boliitleme isleminde kag bdlge
icerisine boliitleme yapilacagi, herhangi bir kabullenme yapilmadan geometrik mesafe, boliit
merkezlerinin birbirine olan uzaklig1 ve boliit icersindeki noktalarin merkeze olan uzakligi goz
Oniine alinarak hesaplanmaktadir. Boyle bir gecerlilik fonksiyonu tamamen siki (compact) ve
ayrik bir bulanik boliitleme ile saglanmaktadir. Klasik bdliitlenmenin gegerlik fonksiyonu

sOyledir [135];
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D, =min,_, mm{ 1) } (3.40)
max ;<. {dla W, )}

dia(U, ) = max Cd(x;,x;) (3.41)

dis(U,,U;)=min, o, . d(x;,x)) (3.42)

Burada X goriintiistiniin sik1 ve ayrik boliitlenmesi max,_._, {mach D, }denkleminin

¢cOziimiiyle elde edilir. Bu ifadeyi saglayacak ¢ degeri, boliitlemeyi siki ve ayrik olmasini
saglamaktadir. Fakat boyle bir islemi yapmak oldukca fazla hesaplama yiikii getirmektedir.
Bulanik boliitlenmenin kalitesini Olgecek gecerlilik fonksiyonlar1 boliitleme katsayisi (PC),
smiflandirilmis entropi (CE), orant1 Uissii (PE) ve CSC indistir.

e Boliitleme katsayis1 (Partition coeffient, PC):

N ¢
22 My

PC(u,c) = % (3.43)

Burada N toplam nokta sayisini, y; ise noktalarin kiime igersindeki iiyelik degerleridir.

Burada belirlenen bir ¢ boliit sayis1 PC’nin bire yakin olmasi veya PC’nin [ olmasi, ¢ degerinde

gegerli bir bolitleme yapildigi max [max, {PC (u,c) }] ifadesi ile gosterilmektedir.
o  Smiflandirilmis entropi (Classification entropy, CE):

N ¢
22 My In

CE(u,c) = _% (3.44)

Burada c’ye bagh en kiigik CE degeri olan min [min,, {CE(,u,c)}] ifadesi

boéliitlemenin gegerliligi icin bir ¢oziimdiir.

e  Orant iissli (Proportion exponent, PE):,

j+1 ¢ . c-1
PE(u,c)=In[IT [T}, (-1 (jj(l—ml) 11 4, =m?X{u,,»} (3.45)
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Burada c¢’ye bagli en bliyiik degeri olan maxc[maxﬂueU {PE (u, c)}] ile boliitlenmenin

gegerliligi icin bir ¢oziimdiir. PC ve CE daha genis bir alam1 kapsadigi i¢in PE’ye gore daha
genel bir ifade olup daha hassastir. Her ii¢ bulanik gecerlilik 6l¢iisiiniin eksik tarafi geometrik
Ozelliklerinden yoksun olmasidir. Geometrik oOzellikleri de igeren gecerlilik fonksiyonu S

asagidaki gibi ifade edilmekte ve bu sikligin ayrilig1 orani seklindedir.

s=" (3.46)
N

Burada =, her boliit icersindeki dagilim karakteristiginin fonksiyonu olup her noktanin ne kadar

sik1 oldugunu dlger. Boliitdeki siklik (compactness) arttik¢a t degeri kiigiiliir.

(3.47)

o
T=—
n

Burada o = Zal. , i=1,2,...,c; ¢ boliit sayisi,
o, = Z(dij)2 =(d,))’ +(d,) +(d;)’ +.....+(d,)’,j =1,2,3,.....,n; n, nokta sayisi
d; = u; | x; —v, || i bolit ile x; arasindaki bulanik sapma,

wi: j. Noktann i. boliitdeki tiyelik degeri,
5 =(dy)’ (348)

s, bulanik béliitlenmenin ayrikligi ve & ;, = min || v, — v, [, boliit merkezleri arasindaki fark,

o
T
s="__n 3.49
N (dmin)2 ( )
zz#; H V; _xj ||2
P (3.50)

nmm H Vi —V; ||2
ij

ile ifade edilmektedir. Burada c’ye bagl en kii¢iik S degeri olan min_[min, {S (u,c, v)}]

ifadesi boliitlenmenin gegerliligi i¢in bir ¢6ziim olusturmaktadir [135].
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3.3.4. Kohonen Aglan

Kendi kendini diizenleyen 6znitelik haritalari, egitici olmayan durumda giris sinyallerinin
analizi ve kodlanmasi i¢in otomatik bir yontemden meydana gelen yapay sinir aglaridir. Kendini
diizenleme algoritmasi, beyinde bulunan haritalara benzer. Beyindeki duyu yollarinin énemli bir
diizenleme prensibi, noronlarin yerlesmesinin sirali olmasi ve algilanan dig uyarinin bazi
fiziksel 6zelliklerini yansitmalaridir. Mesela, duyma yolunun her seviyesinde, sinir hiicreleri ve
fiberler, belli frekanslara en yiiksek cevabi veren noéron dikkate alinarak anatomik yapida
diizenlenmistir. Duyma yolundaki bu diizenleme, beynin duyma kabuguna kadar gitmektedir.
Beyinde alt seviye diizenlemesinin biiyiik bir kismi1 genetik olarak 6nceden belirlenmis olmasina
ragmen, daha yiiksek seviyedeki diizenlemenin bir kisminin kendi kendini diizenlemeyi
saglayan algoritmalar tarafindan, O6grenme esnasinda meydana geldigi distiniilmektedir.
Kohonen, beyindekine benzer, kendi kendini diizenleme 6znitelik haritast adini verdigi bir ag
modeli sunmugtur[131].

Kohonen yapay sinir aginin, girig verisinin bir haritasini gosterdigi sdylenebilir. Bu yapay
sinir aginda yapisal olarak benzer girisler, yapisal olarak birbirine yakin ¢ikislar iiretir. Kohonen
algoritmasi, yarismact O0grenme (competitive learning) algoritmasi olarak da adlandirilir.
Yarismact O0grenme, giris Oriintli setini siniflandirmak i¢in kullanilabilen belirgin ve genel
ozellikleri kesfetmek icin bir yol saglar. Yarigsmaci kategoriye bagli 6grenme kurallarimin
hepsinde ortak 6zellik, bir yarigma stratejisinin islem elemanlariin tamamina veya bir kismina
uygulanmasidir. Bu yarigma sonucu, kazanan islem elemaninin agirliklari degistirilir. Basit
islem elemanlarindan olusan Kohonen yapay sinir agi, Sekil 3.8 *de gosterildigi gibidir. Burada
N ¢ikis islem elemant (z,, z,, ..., zy) sayisi, x; = (X, X2, ..., X,) n boyutlu girig orlintii vektord, w;
= (W1, W2y, ..., Wz,) her cikis islem elamaninin agirlik vektorii olup, wy; ise x; girisi ile i. islem
elemani arasindaki agirliktir. Agirlik vektoriiniin baglangic degerleri keyfi secilebildigi gibi, ilk
girig Orlintii vektorii agirliklar olarak da alinabilir. Temelde Kohonen yapay sinir agi, her ¢ikis
birimine (bu birimlere sinif da diyebiliriz) giris vektdriiniin bir elemaninin baglanmasi ile
meydana gelir. Boylece farkli ¢ikig birimleri farkli girislere duyarli hale gelebilir. Kohonen
yapay sinir aginin yapisal sistem modeli Sekil 3.9 'de gosterilmistir. Sekilde de goriilecegi lizere

Kohonen yapay sinir ag1 giris ve ¢ikis gibi iki katmanina sahiptir [131].
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Sekil 3.8. Kohonen 'in kendi kendini diizenleme haritasinin ag birimleri.

Gikig diigiimleri

Ry
X )
Sekil 3.9. Kohonen sistem modeli.

Girig sinyalleri dogal nesnelerin gézlenmesinden tiiretildigi icin, girig Oriintii vektori
ayrik zamanda x = x(t) olarak formiile edilir. Buna karsilik w;(?) ise farkli islem elemanlarinin
zamana bagl degisken agirlik vektorleridir.

Bir biyolojik sinir sisteminin dis uyariya cevabi, tek bir sinir hiicresi iizerinde
yogunlasmis olmasina ragmen, ¢ok sayida geri besleme baglantisindan olusan oldukga karmasik
etkilesimler ile belirlenir. Yani komsu sinir hiicreleri arasinda yerel bir etkilesim s6z konusudur.

Benzer sekilde Kohonen yapay sinir agininda, gelen giris oriintii vektoriine cevabi, ¢ikis
katmanindaki herhangi bir islem elemani iizerinde yogunlagsmis olmasina ragmen, fazla sayida
geri besleme baglantisi sonucu olusan etkilesimler ile sistemin ¢ikisi belirlenir. Komsu iglem
elemanlar1 arasinda yerel bir etkilesim vardir. En yakin komsular birbirini pozitif yonde
etkilerken, birbirinden uzak komsuluktaki islem elemanlar1 birbirini negatif olarak etkilerler. Bu

tip etkilesime "meksika sapkasi fonksiyonu" denir (Sekil 3.10).
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Etkilegim

p——

\-j \/Mesafe

Sekil 3.10. Meksika sapkasi fonksiyonu.

Kohonen yapay sinir ag1, iki boyutlu bir yapiya sahiptir. ki boyutlu ag igindeki
etkilesimlerin yapisi, hangi islem elemanlarinin komsu olduklarini belirler. Agirlik vektoriiniin
baslangigtaki keyfi dagilimi, girig 6riintlii vektorlerinin ag tarafindan 6grenilmeye baglanilmasi
ile kendi kendine ayarlanir. Giris sinyaline karsi istenen en iyi cevabi veren islem elemant
etrafinda, bir Nc(?) komsuluk kiimesi olusur. Bu komsuluk kiimesi iki boyutlu diizlem iizerinde,

dikdortgen vb. yapilarda olusabilir (Sekil 3.11).

OO0 000000

olo o 0 0 o ol|o

olale o o ofalo VMot
ClolofCca|(o|alo .
ololo|%a ool *Ne(tz)
olale o o olalo *Ne(t3)
Olo o o o o oo ML tg)
o0 000 000

Sekil 3.11. Bir islem elemaninin yapisal komsulugu (t1 <t2 <t3).

Herhangi bir ¢ikis islem elemaninin, verilen bir dairesel yarigap ile biitiin komsuluklari
belirlenebilir.

Kohonen 'in kendi kendini diizenleyen haritalan tarafindan incelenen nesneler, x vektorii
ile simgelenmektedir. Bu x vektorii, giris nesnesinin Ozniteliklerini i¢eren vektor olup, iki
boyutlu diizlemsel ¢ikis uzayinda haritalandirilir. Sonugta benzer nesneler iki boyutlu diizlemsel
¢ikis uzayimda birbirine yakin yerlere yerlesirler. Boylece yapay sinir agiin 6grenme islemi,
egiticisiz bir sekilde saglanmis olur. Ogrenme gerceklestirildikten sonra benzer giris
nesnelerinin, ¢ikis diizleminde birbirine yakin haritalandig1 gézlenebilir. Buna karsilik birbirine

benzemeyen giris nesneleri birbirinden uzaga haritalanirlar [131].

Asagida Kohonen'in kendi kendini diizenleyen 6znitelik haritasini saglayan algoritmanin

islem adimlar1 verilmistir:
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l.adim: N tane giris diigiimlerinden M tane ¢ikis diiglimlerine olan agirliklar kiiglik
rasgele degerlere ayarlanir ve komsulugun ilk yarigap (esik) degeri belirlenir.
2.admm : Yeni girig uygulanir.

3.adim : Girisin, tiim ¢ikig diiglimlerine (siniflara) olan mesafesi hesaplanir.

d; = i(xi(t)—wij(t))z (3.51)

i=l

d; : Giris ile j. ¢ikis diigiimii arasindaki mesafe,
Xi(t) :x girig vektoriiniin i. elemaninin t anindaki degeri,

wy(t) :i. giristen j. ¢cikis dligiimiine olan agirlhigin t anindaki degerini gostermektedir.

4. adim : Minimum mesafeye sahip ¢ikis diiglimii belirlenir. En kii¢iik d; mesafesine sahip j.
cikis diigiimii segcilir.
5.adim : ;. ¢cikis diigiimiine ve komsularina ait agirliklar yeniden hesaplanir.

Yeni agirliklar;
e Yarismayi kazanan ¢ikis diigiimleri icin,

wi(t+1) = wy(t) + a(t).(x, () = w; (1)), Vi eNe(t) (3.52)

e Yarigsmayi kaybeden ¢ikis diigiimleri igin,
wi(t+1) =w;(t), VigNe(t) olur.

oc(t) :zamanla azalan bir kazang terimi. (0 < at) < 1)
Nc(t) : zamanla degisen komsuluk kiimesi.

6. adim : 2. adima gidilerek iglemler tekrarlanir.
3.3.5. Ortalama Kaydirma Kiimeleme Algoritmasi

Ortalama kaydirma (Mean-shift), Hostler ve Fukunaga (1975) tarafindan 6nerilmis ve
daha sonra Comaniciu ve Meer (2002) tarafindan goriintii isleme literatiiriine gerceklestirilen bir

boliitleme uygulamasi ile sunulmustur [136, 76]. Yontem, bir veri kiimesinin olasilik yogunluk

fonksiyonunu parametrik olmayan, iteratif bir algoritma ile bulmaya g¢aligir. Algoritma Kernel
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ad1 verilen bir fonksiyon kullanarak x goriintii noktalar1 konum vektoriinin yeni bir x,

konumuna olan Ax uzaklig1 hesaplanir. Ax= x, — x olup soyle tanimlanir;

s = x)w(s)s K(s = x)w(s)(s - x)
;K( YW(s) ; s —=x)W(s)(s —x

e > K(s—xpwls) Y ET) (3.53)

seS seS

Burada, K kernel fonksiyonu, w piksellere ait agirlik fonksiyonudur ve toplamlar x konumu
cevresini kapsayan S penceresi lizerinden yapilir (s€S). Ortalama kaydirma algoritmasi veri
noktalarint yerel S penceresi igerisindeki tiim veri noktalarinin ortalamasi kadar degistiren
(kaydiran) iteratif bir islemdir.

Ortalama kaydirma algoritmasinin parametrik olmayan ve karmasik hesaplamalar
gerektirmeyen bir yontem olmasi nedeniyle, algoritma son yillarda renge dayali goriintii
boliitleme ve kiimeleme gibi uygulamalarda kolaylikla kullanilmigtir. Yontemin en Onemli
avantaji uygun parametre degeri secildiginde algoritmasinin optimum kiime sayisina
yakinsayabilme 0Ozelligidir. Algoritmada kullanilan kernel fonksiyonu onemlidir. En ¢ok
kullanilan fonksiyonlar denklem 3. 54 ile gosterilen normal Gauss kernel ile denklem 3.55 de

verilmis Epanechnikov kernel fonksiyondur ve séyle tanimlanirlar.

_ 1
Ky@x)=@m)™"? eXp(—ExTX) (3.54)
d+2(l—xTx) if x"x<lI
K, (x)=1 2¢, (3.55)
0 diger

Burada d veri kiimesinin boyutunu, Epanechnikov kernelinde kullanilan c4 ise birim kiirenin

hacmini gostermektedir.
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4. POISSON MARKOV RASSAL ALANLARI iLE EGITICIiSiZ GORUNTU
BOLUTLEME

Bir gorlintiiyii homojen ve birbirinden bagimsiz bolgelere ayirma islemine goriinti
boliitleme denir [97]. Diger bir tanimlama ile goriintii boliitleme, bir goriintiiyii olusturan
piksellerin daha oOnceden belirlenmis bazi oOzelliklere veya kriterlere bagli olarak
gruplandirilmast veya farkli siiflara atanmasi islemine verilen addir. Oriintii tanima
uygulamalarinda goriintli boliitleme ¢ok 6nemlidir ve goriintii boliitlemenin basarimi Griintii

tanima sisteminin bagarimina dogrudan katkida bulunur.

Literatiirde bir¢ok goriintii boliitleme yontemi mevcuttur [41]. Esikleme yontemi en ¢ok
kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir [137]. Bundan baska, kiimeleme yontemleri [138],
bolge biliyiitme ve parcalama [104] ve coklu c¢oziiniirliikk teknikleri [139, 140], goriinti
boliitleme uygulamalarinda kullanilan diger yontemlerdir. Markov Rassal Alanlar1 (MRA),
goriintli boliitlemede kullanilan diger 6nemli bir yontemdir. MRA, model temelli bir yontemdir.
Eldeki goriintiliyli stokastik bir model ile belirtmeye calisir. Bu yontemin goriintii boliitleme de
kullanilmasinin 6nemli avantajlart vardir. Bunlardan ilki; piksellerin uzamsal iliskilerinin
goriintii boliitlemeye entegre edilmesi siiphesiz en 6nemli avantajidir. Ikinci dnemli avantaji ise;
MRA’nin, goriintiilerin farkli 6zelliklerini kullanabilen Bayes yapisina dayali bir model
olmasidir. Piksel siniflarmin dagilimlari, MRA model olasiliginin maksimizasyonu esnasinda
elde edilmesi tiglincii 6nemli avantajidir. Besag’in makalesi ile goriintii isleme ve bilgisayar
gormesi diinyasina tanitilan MRA, bir¢ok yeni metodolojik gelismelerin yasanmasini ve bunu
takip eden 6nemli uygulamalarin ortaya ¢ikmasini saglamistir [47]. Goriintliyii, piksellerin yerel
komsuluk iligkilerine bagli olarak tanimlayan MRA, goriintii isleme igin oldukga etkili bir
aragtir. Gegmis yillarda MRA nin goriintii boliitlemede kullanildigi birgok makale sunulmustur.
Liu ve ark., MRA’y1 kullanarak, renkli goriintiilerin boliitlenmesi i¢in g¢oklu ¢oziiniirlikli bir
teknik Onermislerdir [139]. Onerilen ydntem genel olarak bir gevsetme islemidir. Ayrica
caligmada, oOnerilen bdliitleme yonteminin degerlendirilmesi igin yeni bir fonksiyon
onerilmektedir. Onerilen yeni degerlendirme fonksiyonunun en énemli avantaji herhangi bir
esik degere ihtiya¢c duymaksizin, sezgisel bazi kriterlerin birlestirildigi bir yapiya sahip
olmasidir. Ug farklh MRA yonteminin karsilastirildign farkli bir calisma Dubes ve ark.
tarafindan sunulmustur [49]. Cesmeli ve dig., Gauss Markov Rassal Alanlari (GMRA) ve
osilator sinir ag1 kullanarak doku goriintiilerinin analizini gerceklestirmislerdir [56]. Onerilen

yontem iki boliimden olugmaktadir. GMRA ile doku goriintiilerini karakterize edecek o6zellik
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vektoriiniin elde edilmesi, Onerilen yontemin ilk boliimiinii olustururken, osilator sinir agi
yapisini kullanan smiflandirici, Onerilen yontemin ikinci pargasimi olusturmaktadir. MRA
modellerini kullanarak gri seviyeli ve dokulu goriintiilerin 6zelliklerine bagli olarak optimum
goriintli boliitlemeyi amaglayan basit bir teknik Sarkar ve dig. tarafindan Onerilmistir [141].
Onerilen teknik, ilk basta asir1 boliitlenmis ve orijinal goriintiiyii giris olarak almakta ve daha
sonra boliitlenmig goriintiiden her bir komsu bdlge igin MRA yapist olusturmaktadir. Kato ve
dig., renkli gorintilerin boliitlenmesi igin egiticisiz bir MRA yapisi Onermisleridir [142].
Onerilen yontem, goriintii histograminda ayirt edici pikler olmasa dahi basarili bir sekilde MRA
modeli i¢in gerekli olan baslangi¢ ortalama vektoriinii elde edebilmektedir. Yang ve dig.,
gdriintii boliitleme igin yine egiticisiz bir MRA yapis1 énermislerdir [143]. Onerilen ydntemde,
ilk dnce goriintii kabaca boliitlenmekte, daha sonra sinir MRA yaklagimi ile her bir boliit daha
hassas hale getirilmektedir. Ibanez ve dig., MRA ile béliitleme yontemleri ve parametre tahmin
yontemlerini karsilastirmali olarak analiz etmislerdir [144]. Deng ve dig., model parametrelerini
otomatik olarak bulan ve egiticisiz goriintli boliitleme gergeklestiren bir MRA yapisi dnermistir
[145]. Diger taraftan Clausi ve dig., iki doku analiz metodunun ayirt edici basarimlarini
incelemiglerdir [146]. Bu yontemler MRA ve gri-seviye es olusum olabilirlik yontemleridir.
Kim ve dig., giiriiltilii video goriintiilerinin boliitlenmesi icin egiticisiz bir MRA yapisi
onermistir [147]. Her bir kare MRA ile modellenmis ve genetik algoritma ile MRA
parametrelerinin optimizasyonu saglanmistir. Yu ve dig., MRA parametrelerinin belirlenmesi

icin hem Metropolis-Hastings yontemini hem de egim yontemini kullanmigtir [148].

MRA, birlesik Gauss dagilimina sahip sarthi bir modeldir. MRA’da Gauss dagilimin
kullanilmasinin baglica sebebi giris verilerinin ¢ogunlukla merkezi limit teoremi gére Gauss
dagilima sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Bundan bagka gri-seviyesi goriintiiler siklikla
bir ¢ok Gauss dagilimin birlesiminden olusan bir model olarak tanimlanir. Diger taraftan, Pal ve
Pal, gri seviyesi goriintiilerin histogramlarinin, Gauss dagilimdan ¢ok Poisson dagilim ile daha
uygun modellenebilecegini dnermistir [149]. Buna bagli olarak burada gri seviyesi goriintiilerin
boliitlenmesinde kullanilan MRA yapisindaki Gauss dagilimi yerine Poisson dagiliminin
kullanilmasi1 o6nerilmistir. Olusturulan yapay goriintiiler ve gercek goriintiiler ile yapilan
deneysel caligmalarla, gri seviyesi goriintiilerin boliitlenmesi i¢in Onerilen Poisson MRA
(PMRA) yapisinin, GMRA yapisina oranla daha iyi sonuglar verdigi hem sezgisel hem de

kullanilan diger degerlendirme kriterleri ile gosterilmistir.
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4.1. Goriintii Boliitleme Modeli

Bu boliimde genel olarak MRA yapisi ve gorlintii analizine uyarlanmasi kisaca
incelenecektir. MRA, ayrik bir kafes tlizerinde tanimlanmis n-boyutlu rasgele bir siirectir. Bu
kafes genelde iki boyutlu bir 1zgaradir [150]. Rassal bir alanin, MRA olarak diisiiniilebilmesi
icin olasilik dagiliminin kendisine ve komsu oldugu diger alanlara bagl olmasi gerekmektedir.
Cliff-Hammersley teoremine gore herhangi bir MRA, Gibbs formunun olasilik dagilimi olarak

tanimlanabilir;
p(x) = % S UG 4.1)

burada x rassal bir alani, Z normalizasyon sabitini ve U(x) ise enerji fonksiyonunu gostermektedir. Enerji

fonksiyonu sdyle tanimlanir;

Ux)= Y V.(x) (4.2)

ceC

V.(x) potansiyel fonksiyonudur.

Gri seviyesi goriintiinin M x N boyutunda dikdortgen bir kafes oldugu diisiiniilsiin.
L={@,))l<i<M,1<j<N}ve cise ya tek bir pikselden yada bir grup pikselden olusan ve klik
olarak adlandirilan bir dizi pikseli ifade etmektedir. Sekil 4.1-(a)’da birinci dereceden uzamsal
komsuluklar gosterilmistir. 1 birinci dereceden komsuluklari, 2 ikinci dereceden komsuluklari
gostermektedir. Sekil 4.1-(b) ise goriintiiniin vektoér formunda oldugu durumlar i¢in komsuluk

iliskisini gostermektedir.

5 4 3 4 5 t-11 | -7 | t-6 | t+8 |t:F12
4 2 1 2 4 9 | t-3 |2 |t+4 |t+10
3 1 t 1 3 t-5 | t-1 t |t | t+S
4 |2 1 2 14 £-10 | t4 | t+2 | 643 | 69
5 4 13 4 5 12| -8 | t+6 | 7 |t

Sekil 4. 1. Piksel komsuluklar1 a-) Matris formatinda gosterim b-) Vektor formatinda gosterim
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Goriintiiniin, Y degiskenlerinden olusan ve MxN boyutunda bir vektor oldugu diistiniiliirse, Y

goriintiisii icin yogunluk modeli soyle tanimlanir;

f(le:x)ztl:[lﬁ(yz|xt) (4.3)

f,(1x,), t pikselinin, ¥, i¢in sartli olasilik yogunluk fonksiyonudur. f,(y,|x,) fonksiyonu,

ortalamasi 4,

olan Poisson olasilik yogunluk fonksiyonudur ve denklem 4.4’deki gibi

tanimlanir;

Fin | ) =" (44)

x,!

Verilen bir goriintii igin Y = y, piksellerin gri seviyesini gosterirken, X degiskeni de
goriintiideki piksellerin etiketlerini gostersin. Bu durumda belirlenen komsuluk klik sistemine

gore Gibbs rassal alanlar denklem 4.5’deki gibi ifade edilir.

e~UG)
P(X=x|Y=y)= > (4.5)
burada Z normalizasyon sabitidir. Enerji fonksiyonu U(x/y) ise s0yle tanimlanir;
MN .
Ux| )= [x,In(2, ) =4, —In(x,1)+ > [0,J(x,,x.,,)]] (4.6)

t=1 r=1

Verilen denklemde @ = b oldugu durumda J(a, b) = -1 degerini alirken, a’nin b’den farkli
oldugu durumlar i¢in J(a, b) = 0 olmaktadir. Ayrica birinci dereceden komsuluk modeli i¢in ¢ =

2’ dir. [6,,...,0,] klik parametrelerini gostermektedir. MRA’nin yerel 6zellikleri Gibbs rassal
alanlarindan tiiretilebilir. X, , t pikselinin komsu piksellerin gri seviyelerini ([Xq+: Xi.] T = 1’den

c’ye kadar) tutsun, X, nin sarth olasilig1 sdyle ifade edilir;

e_Ut(xnxarb/)
PX, =x, | Xg =x4,Y=y)= 7 4.7)

Ve
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U(x,,x5|y)= % [x, In(2,) -4, —1In(x,!)+ ZC: 0.J(x,,x,.,.,)+J(x,,x,_)]] (4.8)
=1

r=1

Boylece goriintii boliitleme problemi, verilen y degerlerine bagli olarak goriintiideki piksellerin
uygun siniflara atanmasi islemine doniisiir. Gorilintii piksellerinin uygun siniflara atanmasi
sonrasal maksimum olabilirlik tahmini ile yapilabilir. Bu yontemde P(X=x | Y=y)’yi maksimum

yapacak x etiketi y degerine atanmaktadir.
4.2. Iteratif Sarth Kipler (Iterated Conditional Modes, ICM)

ICM bir optimizayon yontemidir. Hesaplama yiikiiniin fazla oldugu sonrasal maksimum
olabilirlik metoduna alternatif olarak Besag tarafindan Onerilmistir [47]. ICM ydnteminde her
bir site hi¢bir sinirlama olmaksimiz sira ile taranmir ve P(X=x | Y=y)’yi maksimum yapan x’
etiketi o sitenin tahmin edilen sinifi olur. Onerilen bu ydntemde hesaplama zamani oldukga

kisadir. ICM yo6ntemi asagida verilen denklemle 6zetlenebilir, soyle ki;

P(Xt =X |y,XS|z :xS\t):ft(yt |xt)P(Xz =X |X6t :xé’t) (49)

Burada t, etiketlenecek pikseli gosterirken, y pikselin gri seviyesi degerini ve X, ise etiketi

belirlenecek pikselin biitiin komsu piksellerinin etiket degerlerini gostermektedir. Denklem
(4.9) ile verilen sarth olasilik yogunluk fonksiyonun maksimizasyonu, enerji fonksiyonun

minimizasyonuna esdegerdir. [CM ydntemi kisaca su adimlardan olugsmaktadir;

1.Adim: Biitiin pikseller i¢in f;(y, | x,) maksimizasyonu ile baslangic x degerleri elde edilir.

2. Adm: ¢t = I’den MN ye kadar x, degerleri, esitlik 4,8’de verilen enerji fonksiyonu

maksimum olacak sekilde x; olarak giincellenir.

3. Adim: Daha sonra adim 2’ye geri doniiliir ve bu islem N kez tekrarlanir.
4.3.Beklentilerin Maksimizasyonu ile Parametre Tahmini

Verilen bir goriintiideki piksel etiketlerinin Poisson ve Gaussian olasilik dagilimlariin

belirlenmesinde, Poisson dagilimi i¢in ortalama deger ﬂxl ‘nin, Gauss dagilim i¢in de ortalama
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deger u, ’in ve af{ varyans degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Goriintiideki her bir sinif

icin olasilik dagilim parametrelerin tahmininde herhangi bir 6n bilgi bulunmadigi igin
maksimum olabilirlik yontemi kullanilamaz. Istatistikte buna tamamlanmamis veri problemi
denir. Burada sadece Poisson dagilim parametrelerin tahmini verilecektir, Gauss dagilim i¢in
ilgili referans incelenebilir [151]. Dempster ve dig. tarafindan oOnerilen beklentilerin
maksimizasyonu yontemi olasilik dagilimlarimin parametrelerinin tahminin de kullanilir [152].

Beklentilerin maksimizasyonu yontemi iki adimdan olugmaktadir. Bunlar E-adimi ve M-

adimidir. Algoritma baslangic p,(; ve /1?” degerlerinden baslar ve her bir iterasyon i¢in E ve M

adimlarm icra ederek istenilen yakinsama degerine ulasir. & 'nin t iterasyon sonunda &'
degerine yakinsadigi diistiniiliirse, (t+1)’inci iterasyonda E adiminin beklenen logaritmik

olasilik fonksiyonu agagida verilen denklemle hesaplar;

K M
0(0,0')=" > {loga,, p(x; |0,)}P(m|x;;0") (4.10)

k=1 m=1

P(m|x,;0") sonrasal olasiliktir ve $dyle hesaplanir;

altcp(xk |9}’;1)
M
Za;p(xk |9/t)

=1

P(m|x;;0") =

A.11)

M adimi, Q(6,0")’i maksimize ederek, € nin t+1 anindaki @' degerini sdyle hesaplar;

1 K
afn” :EZP(WMX]{;@I) (4.12)
k=1
K
> x P(m | x,:6")
/1t+1 — k=1

K (4.13)
D P(m|x;;60")
k=1
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4.4. Uygulama Sonuglari ve Degerlendirme Kriteri

Gorlintii  boliitleme  bagarimi, genellikle kisilerin  izlenimlerine ve sezgisel
degerlendirmelerine bagli olarak gergeklestirilir. Boliitleme basariminin 6l¢iilmesinde ¢ok daha
nesnel olan ve Liu [139] tarafindan 6nerilen degerlendirme fonksiyonu (Denklem 4.14), yapilan
boliitleme uygulamalarinin basarimint kiyaslamak i¢in kullanmistir. Bu metodun faydasi
herhangi bir esik degere ihtiya¢ duymaksizin boliitleme sonuglarini degerlendirebilmesidir. Bu

fonksiyon g0yle tanimlanmaktadir;

F(I) (4.14)

1 R e
- JRY
1000xMxN i=l | Ai

burada 7 boliitlenecek goriintiiyii, N, M goriintiiniin boyutlarini ve R ise boliitlenmis goriintiideki
bolge sayisini gdstermektedir. 4; i. bolgenin alanini veya i’ninci bolgedeki piksel sayisini, e;, ise
ininci bolgenin toplam renk hatasini gostermektedir. e; renk hatasi, orijinal goriintiideki i’ninci
bolge ile boliitlenmis goriintiideki i’ninci bolgenin pikselleri arasidaki renk farklariin toplami
olarak alinmistir. Kiigiik F(I) degeri gergeklestirilen boliitlemenin iyi oldugunu gostermektedir.

Onerilen PMRA yéntemi, yapay ve gergek goriintiilerin kullamldig: bir dizi uygulama
ile test edilmistir. Onerilen yontemin test edildigi benzetim, MATLAB (ver. 5.3, The
MathWorks Inc.) ortaminda hazirlanan yazilimlarla saglanmistir. Sekil 4.2°’de onerilen
yontemin blok diyagrami gosterilmistir. Boliitleme islemi yapilmadan dnce her iki yontem igin
parametre tahmini EM algoritmasi ile yapilmaktadir. Burada, goriintiiniin kag¢ sinifa ayrilacagi
kullanici tarafindan girilmektedir. Bu degerin tahmin edilmesinde goriintii histogrami faydali
olabilir. Fakat bu durum giiriiltiilii goriintiiler i¢in her zaman dogru olmayabilir. Elde edilen
parametre degerleri ile giris goriintiisii her iki yontem ile boliitlenmekte ve elde edilen
boliitlenmis  goriintiiler  degerlendirme  kriteri  kullanilarak  yontemlerin  bagarimlari
kiyaslanmaktadir. EM algoritmasi i¢in baglangi¢ degerleri ¢ogunlukla rasgele secilmektedir. Bu
durum yakinsamanin yavag olmasina sebep olmaktadir. Bu problemin giderilmesi i¢in baslangi¢

degerleri K-ortalamalar algoritmasi iizerinden atanmustir. [6,,...,6,.] klik parametrelerine 2 sabit

degeri atanmigtir. MATLAB ortaminda {iretilen yapay goriintiiler 128 x 128 boyutundadir.
Gergek goriintiiler ise caip.rutgers.edu sitesinden alimmustir [153]. Goriintiiller normalde
renklidir fakat uygulama icin 8 bitlik gri seviyeye doniistiiriilmiiglerdir. Sekil 4.3’de {i¢ simif
olacak sekilde yapay olarak iiretilmis bir goriintii, histogrami, PMRA boliitleme sonucu ve

GMRA boliitleme sonucu verilmistir. Bu goriintii i¢in yanhs smiflandirilmig pikseller
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sayildigimda PMRA yaklasiminin, GMRA ya gore 1 piksel daha iyi sonug¢ verdigi

goriilmektedir. Diger taraftan denklem 4.14 ile verilen fonksiyon sonuglarindan da PMRA nin

daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Uygulama sonuglarinin degerlendirilmesi Tablo 4.1. den

goriilebilir.
Gri-seviyesi
gorintl
Goriintiideki EN; ;1?11(1};“55 EM ;;e, ﬁl"nilsson Goriintiideki
sinif sayist g £ <«— smif sayisi
parametre parametre
tahmini tahmini

gorunti

GMRA ile

boéliitleme

Basarim

degerlendirilmesi

PMRA ile
gorunti
boliitleme

Sekil 4. 2. Mevcut yontemle dnerilen yontemin karsilagtirmali blok diyagrami

Sekil 4. 4°de dort smif olacak sekilde yine yapay bir goriintii, histogrami ve her iki yontemle

elde edilen boliitleme sonuglar1 gosterilmistir. Yine bu 6rnekte de onerilen yontemin etkinligi

hem gorsel hem de denklem 4.14’{in iirettigi sonug itibariyle goriilmektedir. Sekil 4. 5, Sekil 4.
6, Sekil 4. 7, Sekil 4. 8 ve Sekil 4. 9 gercek resimleri ve yine PMRA ve GMRA y&ntemlerine

gore boliitleme sonuglarini gostermektedirler. Yine PMRA’ nin istiinliigli hem gorsel hem de

ilgili degerlendirme kriterine bagl olarak gosterilmistir.

Tablo 4. 1. Béliitleme yontemlerinin bagarimi

Goriintii GMRA PMRA

Sekil 4.3 2.2482e+003 2.2463e+003
Sekil 4.4 3.8408e+003 1.6670e+003
Sekil 4.5 1.5750e+004 3.7916e+003
Sekil 4.6 3.2445e+004 1.2124e+004
Sekil 4.7 1.2821e+004 8.8572e+003
Sekil 4.8 1.5627¢+004 1.2334e+004
Sekil 4.9 2.0588e+004 8.8572e+003
Sekil 4.10 1.1499¢e+005 3.0437e+004
Sekil 4.11 9.3786e+004 5.1147e+004
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Sekil 4. 3. (a) Orijinal {i¢ pargali yapay goriintii (b) Histogrami (c) GMRA bdliitleme sonucu (d) PMRA
boliitleme sonucu
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Sekil 4. 4. (a) Orijinal dort parcali yapay goriintii (b) Histogrami (¢) GMRA béliitleme sonucu (d) PMRA
boliitleme sonucu
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Sekil 4. 5. (a) Orijinal goriintii  (b) Histogrami (c) GMRA béliitleme sonucu (d) PMRA bdliitleme
sonucu
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Sekil 4. 6. (a) Orijinal ev goriintiisii (b) Histogrami (¢) GMRA bdliitleme sonucu (d) PMRA béliitleme
sonucu
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Sekil 4. 7. (a) Gergek kadin goriintiisii (b) Histogrami (¢) GMRA bdliitleme sonucu (d) PMRA béliitleme
sonucu

54



—_
S
(=]
(=]

Piksel Adedi

%50 100 150 200 250 300

Gri Seviyesi

(b)

Sekil 4. 8. (a) Gergek el goriintii (b) Histogrami (c) GMRA béliitleme sonucu (d) PMRA béliitleme
sonucu
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Sekil 4. 9. (a) Orijinal hiicre goriintiisii (b) Histogrami (¢) GMRA bdliitleme sonucu (d) PMRA
boliitleme sonucu

Piksel Adedi

Sekil 4. 10 ve Sekil 4. 11°de siras1 ile SNR =10 dB ve SNR = 20 dB’ lik giiriiltii eklenmis
goriintiiler ve yine bunlarin her iki yontemle béliitlenmis sonuglar verilmistir. PMRA giiriiltiilii

goriintiiler de dahi Ustiinliik gostermistir.

Uygulama c¢alismalar1 sirasinda PMRA’nin {istiin kilinmasi ig¢in hi¢bir 6n islem
yapilmamakla birlikte, hem her iki dagilimin parametre tahmini iginde yine Onerilen yontemin
iyiligini ortaya koyacak higbir 6n islem yapilmamistir. Her iki yontem icinde biitiin sartlar esit
tutulmustur. Ayrica rasgele baslangi¢c degerlerinden dogacak tesadiiflerin giderilmesi igin ayn
goriintii icin boliitleme iglemleri birkag kez tekrarlanmis ve en iyi sonuglar gosterilmistir. ICM
algoritmasinin ¢aligmasi goriintiideki piksellerin etiketlerinin degismedigi ve kararli duruma
gectikleri anda durdurulmaktadir. Diger taraftan Sekil 4.2°de verilen blok diyagramin her bir
kolunun; soyle ki EM+PMRA ve EM+GMRA islem siireleri g6z Oniine alindiginda

EM+PMRA’nin daha kisa zamanlarda istenilen sonuglart verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4. 10. (a) SNR = 20 dB giiriiltiilii goriintii (b) Histogrami (c) GMRA béliitleme sonucu (d) PMRA
boliitleme sonucu
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(b)

(©

Sekil 4. 11. (a) SNR = 10 dB giiriiltiilii goriintii (b) Histogrami (¢) GMRA bdéliitleme sonucu (d) PMRA
boliitleme sonucu
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5. DALGACIK DONUSUMU ES-OLUSUM MATRISLERININ ISTATISTIKSEL
OZNITELIKLERI ve OSILATOR SiNiR AGI iLE GORUNTU BOLUTLEME

Bilgisayar ve robot gérmesi uygulamalarinda ilgilenilen goriintiideki bazi bdlgelerinin
veya nesnelerin, goriintiiniin tamamindan ayrigtirilmasi veya daha belirgin bir hale getirilmesi
istenir ki; bunu gergeklestirecek sistemlerin tasarimi ve uygulamasi oldukga zordur.

Literatiirde, doku analizinin {i¢ fakli uygulamasi gorilmektedir. Bunlar doku
smiflandirma, doku béliitleme ve sekillerine gore nesne tanimadir. Doku smiflandirmada amag,
bilinmeyen bir doku Orneginin bazi Ozniteliklere bagli olarak daha onceden bilinen doku
siniflarindan birine atanmasi islemidir [61]. Bu islem egiticili bir siirectir. Doku bdéliitleme ise
iki adimdan olugsmaktadir. Bunlar; 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma adimlaridir [154]. Aslinda
doku bdoliitleme de bir tir doku smiflandirma problemi olarak goriilebilir. Diger taraftan
sekillerine gore nesne tanimada Oriintii tanima problemi i¢inde varsayilir.

Insan gorii sistemi ile ilgili yapilan calismalar, frekans ve olgek bilgisinin dokularn
insan tarafindan algilanisinda 6nemli iki olgu oldugunu gostermistir. Bundan dolay1 son yillarda
coklu-¢oziiniirliikklii ve ¢oklu- olgekli doku analiz yaklagimlar1 olduk¢a deger kazanmislardir.
Dalgacik doniisimii de siire gelen zamanda doku boliitleme uygulamalar i¢in vazgegilmez
olmustur. Doku bdliitleme probleminin ¢oziimiine uygun gegcmiste bircok yontem Onerilmistir.
[k &nerilen doku analiz ydntemleri genelde birinci ve ikinci dereceden istatistige dayalidir
[155]. Daha sonralar1t GMRA ve GRA modelleri, doku boliitleme i¢in kullanilmustir [51, 45].
Bunlarin diginda, Gabor ve dalgacik doniisiimiinii kullanan yontemler en ¢ok ilgi géren doku
boliitleme yaklagimlart olmuglardir [62, 83]. Lu ve dig., hizli dalgacik donisiimii ile doku
béliitleme dnermistir [156]. Onerilen yontem egiticisiz bir siniflandirict kullanir. Béliitlenecek
doku mozaigindeki smif sayisi algoritma tarafindan belirlenmektedir. Doku 6zniteliklerinin elde
edilmesinde dalgacik doniisiimden elde edilen yiiksek frekansli kanallar kullanilmistir. Busch ve
dig., MR goriintiilerinin boliitlenmesinde doku analizi ve yeni bir Kohonen o6zellik harita
siniflandiricist kullanmiglardir [157]. Acharyya ve dig., M-bandi1 dalgacik doniisiimii kullanarak
doku goriintiilerinin  boliitmesini gergeklestiren egiticisiz bir yontem Onermislerdir [158].
Onerilen yontemde, ortogonal ve dogrusal fazli M-band1 dalgacik déniisiimii kullanilmistir.
Arivazhagan ve dig., dalgacik es olusum matrislerinden elde ettikleri ikinci dereceden
istatistiksel Oznitelikleri kullanarak doku boliitleme i¢in yeni bir algoritma Onermislerdir.
Onerilen yontem de énce doku gériintiisii bloklar halinde incelenmektedir. Her bir blok igin elde
edilen 6znitelik vektorii hem yatayda hem de dikeyde bir sonraki blok ile karsilastirilarak kaba

bir boliitleme saglanmakta, akabinde morfolojik iskeletlestirme ile mozaik doku goriintiisiiniin
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siirlart belirlenerek istenilen boliitlenme gergeklestirilmektedir [61]. Xiaodan ve dig., doku
goriintiilerinin  boliitlenmesinde aga¢ yapili dalgacik doniisiimiinii ve bulanik Kohonen
kiimeleme ag yapisin1 kullanmustir [159]. Onerilen ydntem ii¢ asamadan meydana gelmistir.
Bunlar; 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik kiimeleme ve smir rotuslamadir.

Ozniteliklerin gruplandirilmasi igin dnerilen gegici korelasyon (Temporal correlation),
goriintii boliitleme i¢in dnemlidir. Wang ve Terman tarafindan 6nerilen osilasyonlu korelasyon,
gecici korelasyonun 6zel bir formudur. Yerel Uyartimli Kiiresel Inhibitorlii Osilatdr Sinir Agt
(YUKIOSA), (Locally Excitatory Globally Inhibitory Oscillator Neural Networks, (LEGION))
osilasyonlu korelasyon prensibine dayanir ve 1995°de Wang ve Terman tarafindan goriintii
boliitleme de kullanilmustir [75]. YUKIOSA yapisi calistirldiginda, ayni bolgeye ait osilatdrler
senkronize olarak ayni fazla osilasyon yaparlar. Diger bolgeleri temsil eden osilatorler de farkl
fazlarda caligirlar. Bu faz farkliliklarina bagli olarak goriintii farkli bolgelere boliitlenmektedir.

Bu boéliimde dalgacik osilator sinir agi kullanilarak doku bdliitleyen bir algoritma
sunulmustur. Onerilen yontemin blok diyagrami Sekil 5.1.°de gosterilmistir. Onerilen
yontemde, Oznitelik ¢ikarimini, YUKIOSA siiflandiricist takip etmektedir. Oznitelikler,
dalgacik doniisiimii ile elde edilen detay goriintiilerin es-olusum matrislerinden elde edilmistir.
Bu &znitelikler istatistikseldir. YUKIOSA algoritmasinda kullanilan yerel baglasimlar elde
edilen 6zniteliklerden hesaplanmaktadir. Onerilen yontem farkli mozaik doku goriintiilerinde

denenmistir. Elde edilen sonuglar gergek boliitleme sonuglarina oldukga yakindir.
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5.1. Teorik Bilgiler
5.1.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra kendi Olcekleriyle
eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip bilesenler {izerinde c¢alisgan matematiksel fonksiyonlardir.
Isaretin siireksizliklere ve keskin, sivri uclara sahip oldugu fiziksel durumlar1 incelemede,
Fourier metotlarina gére daha avantajlidir. Dalgaciklar matematik, kuantum fizigi, elektrik
mithendisligi ve sismik jeoloji alanlarindan bagimsiz olarak gelistirilmislerdir. Son on yil
igerisinde bu alanlar arasindaki yer degistirmeler resim sikistirma, haberlesme, insanin gérme
glicii ve radar gibi bircok yeni dalgacik uygulamalarina yol agmustir. Dalgacik doniisiimii,
fonksiyonlari, operatdrleri veya veriyi farkli frekanstaki bilesenlerine ayiran ve ayri ayri her

bilesen iizerinde ¢alismamiza izin veren bir aragtir [110].

w(x) ile gosterilen ana dalgaci@in otelenip genlesmesiyle elde edilen ve asagida

tanimlanan y  (x) fonksiyonlar: bir birim kiime olustururlar s6yle ki;

Vo (0) =272 (2" x—n) (5.1)

Burada m ve n tam sayilardir. Herhangi bir f(x) sinyalinin y  (x) fonksiyonlar ile
¢oziimlenmesi DD  olarak tanimlamr.  (x) fonksiyonlar1 birim dik bir kiime

olusturduklarindan f£(x) sinyali i¢in, sirasiyla, asagidaki analiz ve sentez formiilleri yazilabilir;
+00
Cn =[S, (x)dx (5.2)

=200 () (5.3)

m,n

Ana dalgacik iki asamada tanimlanabilir. Birinci asama agagidaki fark denklemini saglayan bir

dlgekleme fonksiyonu @(x) ’in, tanimlanmasidir. kinci asamada ise ana dalgacik Slgekleme

fonksiyonu ile iligkilendirilir. Bu ifadeler sirasiyla asagida verilmistir;

#(x) =2 D h(k) p(2x - k) (5.4)
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w(x) =2 g(k)p(2x k) (5.5)

Burada g(k)=(-1)"h(1—k) . Coziimleme asamasinda olgekleme ve ana dalgacik

fonksiyonlarinin hesaplanmas1 gerekmemektedir; h(k) ve g(k) fonksiyonlarini kullanilarak
dondsiim katsayilari yinelemeli olarak bulunabilir. J- seviyesinde bir ¢oziimleme su sekilde

ifade edilebilir;
f(x)= Z cO,k¢0,k (x)
k

= Z (Crax@rs (k) + z d; W ax (X)) (5.6)

Burada cox katsayilar1 bilinmektedir ve j+1 seviyesindeki c¢j 1, ve dj+1, katsayilari, j

seviyesindeki c;, katsayilari ile su sekilde iliskilidirler (0< j<J);

Cioim = ch,kh(k —2n) (5.7a)
k

dj+1,n = Zdj,kg(k —2n) (5.7b)
3

Bu ifadelerin sinyal isleme yoniinden yorumu ise soyledir: j+1 ¢oziiniirliigiindeki ¢j11, ve ditin
katsayilarinin elde edilmesi igin, j ¢oziiniirliigiindeki ¢;, ve d;, katsayilarinin 4 (n) ve g (n)
fonksiyonlar1 ile evristirilip ornek sayisinin iki kere seyreltilmesi gerekmektedir. Burada
h(n)yve g(n) fonksiyonlari, sirasiyla L algak gecirgen dordiin ikiz ve H yiiksek gegiren

dordiin ikiz siizgegleridir ve asagidaki sekilde tanimlanmislardir;
h (n) = h(-n) (5.82)
g(n) =g(-n) (5.8b)

Bu islemin sonucunda her j-seviyesindeki c¢oziiniirliik i¢in algak c¢oziiniirliige sahip cj,
katsayilar1 ve detaylar1 gosteren d;, katsayilar1 elde edilir. $ekil 5.2°de tek boyutlu dalgacik

filtrelerin iki boyutlu goriintliye nasil uyarlandig1r gosterilmistir. Goriintiiniin satirlart ve
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siitunlar1 ayr ayr algak ve yiiksek gegiren filtrelerden gecirilip, 6rnek sayisi yariya diisgiiriiliir.
Boylece goriintiiniin yaklasigi ile detaylari elde edilir.

Kolonlar

Satirlar H

H

L

3
s
D

Sekil 5.2. Tek seviyeli dalgacik analiz filtre bankasi

Sinyaller sadece algak gegirgen bantlarin kullanilmasi ile piramit yapida dalgacik doniisiimii ile
alt bantlara ayristirilabilecegi gibi tiim alt bantlar1 kullanan dalgacik paket doniisiimii ile de alt
bantlara ayristirilabilir. 2-boyutlu uzaydaki 2-diizeyli bir dalgacik paket agac yapist Sekil 5.3°de
gosterilmistir. A harfi yaklasigi, H harfi yatay, V harfi dikey, D harfi ise kdsegensel detayi

temsil etmektedir.

(@) (b)

Sekil 5.3. DD ayrigimu (a) Tek seviyeli ayrisim (b) Iki seviyeli ayrigim.
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5.1.2. Doku Oznitelik Cikarim

Doku, bir goriintiideki farkli bolgelere isaret eden 6nemli bir bilgidir. Doku, aslinda
coklu-6lcekli bir fenomen oldugundan, dalgacik doniisiimii gibi goklu ¢oziiniirliiklii yaklasimlar
doku analizi uygulamalarinda oldukca iyi sonuglar vermektedir. Ayrica yapilan son ¢aligmalar,
kiiresel ve bolgesel bilgileri agiga ¢ikarmasi agisindan uzamsal/frekans gosteriminin dokular
karakterize edecek yeterlilikte oldugunu ortaya koymustur. Dalgacik donilisiimii de orijinal bir
gorilintliyli uzamsal/frekans sunumu ile fakli Slgeklerde ayristiran bir aragtir. Bunun igin,
dalgacik doniisiimii Slgeklenebilir temel bir dalgacik fonksiyonu kullanip sabit ¢oziiniirlitk
problemine ¢0zliim getirerek, isaretin farkli c¢oziiniirliiklerde daha esnek bir zaman bolgesi
analizini yapar. Dalgacik doniigiimii zaman — 6l¢ek metoduna dayali oldugu i¢in, odaga tam
olarak ayarlanarak isaretin farkli kisimlarini gdzetleyebilen bir matematik mikroskobu gibi
davranir.

Dokular1 karakterize edecek Oznitelikler, dalgacik doniisiimii ile elde edilen alt
goriintiilerin es-olusum matrislerinden elde edilmistir. Gri seviyesi es olusum matrisleri
Haralick tarafindan doku analizi yontemi olarak kullanilmistir [155]. Burada kabul edilen doku
bilgisi dalgacik ayrisimi ile elde edilen diizeylerin tiim veya ortalama uzamsal komsuluk
baglarinda bulunur. Doku bilgisi, gri seviyesi uzamsal bagimlilik matrisleri ile belirtilir. Bu
matrisler degisik ag1 ve uzaklik degerlerinde hesaplanabilir. Elde edilen bu matrislerden gesitli
istatistiksel Oznitelikler ¢ikarilabilir. Haralick 1973°de yaptig1 ¢aligmada gri-seviyesi es olusum
matrislerinden 14 tane istatistiksel 6znitelik onermistir [155]. Bu uygulamada bunlardan sadece
5 tanesi kullanmilmistir. Kullanilan 6znitelikler; enerji, korelasyon, bdlgesel homojenlik, entropi

ve kiimeleme ayrintisidir(cluster shade). Bu 6znitelikler sirasi ile sdyle tanimlanirlar;

p(x, )’ (5.9)

M=

F=)
WACHY. (5.10)

Fy=>>(x=3)p(x,y) (5.11)
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Fy=Y3 (x=M +y-M,) p(x,) (5.12)
x=1 y=1

Fg=Y>" p(x,y)log, (p(x,)) (5.13)
x=1 y=1
N N N N
M, = xpxy)ve M, =D > y.p(x,) (5.14)

burada p(x,y), (x,y)’ninci girisin normalize edilmis es olusum matrisidir, N ise gri seviyesini

belirtir.
5.1.3. Osilator Sinir Ag

Burada kullanilan osilatér sinir ag1, Wang ve Terman tarafindan 6nerilen YUKIOSA,
osilasyon ilkesine dayanir. Bu ilkeye gore ayni bolgeye ait ya da 6znitelik vektorleri ayni olan
fakat farkli nitelikleri temsil eden osilatorler fazlarini aynilastirarak o bolgede nitelikleri bir
biitiin olarak temsil ederler [74]. YUKIOSA agindaki her bir osilator iki adet diferansiyel
denklemle ifade edilir;

Ox;
ot

a)l xi
{V[ +ta }EﬂD le (5.15b)

YUKIOSA’ daki i osilatorii, uyarici birim x; ile inhibitor birimi y; arasinda geri beslemeli dongii

:3xi_xi3+2_yi+li+p (5.15a)

seklinde tanimlanmistir. Burada p Gauss giiriiltii degiskenidir, /; ise i osilatoriin toplam giris
degeridir. B, € ve y parametre degerleridir. Sekil 5.4 (a)’ daki x-sifir egrisi (x; = 0) kiibik bir egri
iken y-sifir egrisi (y; = 0) bir sigmoid egridir.

I,=1, H(P-6)+S, (5.16)

[ lnput

Eger denklem 5.16 ile tanimlanmig /; degeri sifirdan biiyiik olursa bu iki egri birbirini kiibik

egrinin orta dalinda keser ve osilasyon gozlenir. Bu osilasyon sol dali ve sag dali kapsayacak
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sekilde, Sekil 5.4 (a)’ da verilen koyu oklu ¢izgiler boyunca hareket ederek dongiisiinii
tamamlar. Yalniz osilasyonun bu sekilde olmasi i¢in, osilatoriin sag diz ve sol diz noktalarinda
atlama yapmas1 gerekir. Diger taraftan eger /; sifirdan kiiciik olursa iki egri sol dalda kesisir ve
osilasyon gozlenmez. Ayrica osilasyonun olmasi i¢in [3, € ve y parametrelerinin dikkatli
secilmesi  gerekir. Omegin e kiigiik segilmelidir.  [;,,,, de8eri harici uyaricidir.

S; = ZVIfikH (x; —0,)—W,z ise yanal potansiyel degiskeni ile diger osilatorlerden ve global
keN;

inhibitérden gelen baglagim agirliklarini igermektedir. Ayrica Wy i osilatorii ile & osilatorii
arasindaki baglagim agirligini, H birim basamak islevini, 8, x degerleri i¢in bir esik deger ve W,
ise global inhibitoriin baglasim agirligin1 gostermektedir. N yerel baglasim komsulugunu
gostermektedir. Sekil 5.4 (b)’de birinci dereceden yerel komsuluk baglantilart gosterilmistir.

Goriintiideki homojen bolgelerin ayirt edilmesi i¢in her bir osilatore bir potansiyel degeri P

atanmustir.
a—P—/l(l—P)H ZT H(x, —0.)—0p | — ueP 517
ot ik k X P H ( . )

keN;

Burada 4 ve u parametre degerleridir, T} ise k ile i osilatorleri arasindaki sabit agirlik
degerleridir. Eger N yerel komsuluk baglasimdaki aktif osilatorlerin agirliklar: toplami 6, esik
degerini asiyorsa o osilator lider secilmektedir. Bir osilatoriin aktif olabilirliligi global

inhibitore, yani z’ye baghdir.

dz/dt:H[ZH(xk)—l]—z (5.18)
k

Eger aktif bir osilator yoksa z sifira dogru azalir, aksi halde bire dogru ylikselir. Lider olan bir
osilator ancak z < 0.5 oldugu anda aktiflesir. Aksi durumda bir osilatdr ancak aktif halde

bulunan osilatorle giiglii baglagimlara sahipse tetiklenir.
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14

12

dx/dt dy/dt
10
8 f Sag diz
6
Sol dal Sag dal
>
4

2 Sol diz j
0
) \

4

(b)
Sekil 5. 4. (a) x-sifir egrisi ve y-sifir egrisi, (b) 3x 3’liikk LEGION yapis1

5.2.0nerilen Yontem

Bilindigi gibi doku analizi bolgesel bir olgudur ve doku iizerinde herhangi bir islem
yapilacaksa, dokunun tamamu yerine, belirli bir bolgesi {izerinde islemler yapilmalidir. Burada
bolge olarak tanimlanan, doku piksellerinin N x N’ lik bir pencere i¢inde kalan kisimlaridir.

Onerilen doku béliitleme yonteminin blok diyagrami Sekil 5.1."de verilmistir.
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Dalgacik Déniisiimii: Onerilen doku boliitleme sisteminin ilk basamagmi ayrik dalgacik
doniisimii olusturmaktadir. Bu amagla 9/7 biortogonal dalgacik filtresi ile doku mozaik
goriintiileri alt goriintillere ayristinnlmistir. 9/7 biortogonal dalgacik filtresinin kullanilmasi
ayiricilik ozelligi ve etkinliliginden kaynaklanmaktadir [160]. Sadece 1 seviyeli dalgacik
ayrisgtmi  kullanilmigtir ve detay goriintiiler es-olusum matrislerinin  hesaplanmasi igin

kullanilmigtir. Bu basamak goyle formiilize edilmistir.

(D;) i=1,2,3. (5.19)

D, detay goriintiileri gdstermektedir.

Oznitelik Cikarma: Doku gériintiilerinin ikinci dereceden istatistiksel Ozniteliklerinin elde
edilmesi i¢in, dalgacik ayrisimi ile olusturulan ii¢ detay goriintii kullanilmistir. Hesaplanan
Oznitelikler her bir detay goriintiiden olusturulan ve 0, 45, 90 ve 135 derecelik agilar igin
olusturulmus es olusum matrisleri lizerindendir. Boylece 4 es olusum matrisi ve 3 detay goriintii

icin toplam 12 adet es olusum matrisi elde edilmistir.

es_ol,(D,), i=123vea=0",45",90",135" (5.20)

Elde edilen bu 12 es olusum matrisinin her biri i¢in denklem (5.9)-(5.14) numaralar ile verilen
Oznitelikler hesaplanmaktadir. Sonug olarak her bir N x N pencere i¢in 12 x 5 =60 elemanli bir

Oznitelik vektoru elde edilmektedir.

F.(es—ol (D)), i=1,273. a=0",45",90",135" ve n=1,2,3,4,5. (5.21)

Burada # ilgili denklem numarasini belirtmektedir.

Osilator Sinir Ag1 Sinmiflandiricisi: Onerilen doku béliitleme sisteminin son bilesenini osilatdr
sinir ag1 siiflandiricisi olusturmaktadir. Osilator sinir ag1 siniflandiricisi i¢in 6nemli olan hiicre
agirliklari, bir dnceki adimda elde edilen 6znitelik vektorlerinden hesaplanmaktadir. Her bir
hiicrenin agirhig1 hesaplanirken, o hiicre ile o hiicreye komsu diger hiicrelerin 6znitelik
vektorleri kullanilmaktadir. Uygulama icin, agin isleyisini saglayan diferansiyel denklemlerin
uygun bir yontem ile ¢oziilmesi gerekmektedir. Diferansiyel denklemlerin ¢oziimiinde genel
olarak dordiincii dereceden Runge-Kutta yontemi kullanilir. Bu yontemle diferansiyel

denklemlerin ¢oziimlenmesi biiyiik hesaplama yiikii getirmektedir. Bu hesaplama yiikiinii ve
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karmasasini gidermek icin Wang ve Terman, 1997°de Onerdikleri yeni bir yontemle osilator
sinir aginin ¢alismasina uygun bir kiimeleme algoritmas: gelistirmistir [74]. Hesaplama yiikii
acisindan daha avantajli olan bu ydntem, deneysel ¢alismalarimizda kullanilmistir. Onerilen
kiimeleme algoritmasi kisaca sdyle calismaktadir. Osilatdr sinir agi modelinin boyutu giris
goriintlisii ile ayn1 boyuttadir. Yani her bir piksel, agda bir hiicreye denk gelmektedir. Biitiin
hiicreler verilen komsulukta birbirleri ile baglantilidir ve her bir hiicre ayn1 zamanda global
inhibitore baglidir. Her bir piksel i¢in hesaplanan 6znitelik vektorii, o hiicrenin girisi olmakta ve

agirliklar bu degerlerden asagida verilen denklemle hesaplanmaktadir.

| E ¥ F |

PR et L e AL (5.22)
DL )R -F|

Burada | |, 6znitelik vektoriiniin genligini gostermektedir. Boylece her bir hiicre kendisine bagh
diger hiicrelerle agirlik vektorlerinin degerlerine gore giiglii baglantili veya zayif baglantili
olarak adlandirilirlar. Giris goriintiisiindeki benzer &zellik gdsteren piksellerin &znitelikleri
yakin degerlerde olacagindan bu hiicreler arasi baglantilar da kuvvetli olacaktir. Giiclii
baglantilara sahip hiicreler daha sonra lider olarak adlandirirlar ve bu liderlerin kendi bdlgelerini
olusturmalarina izin verilir. Bu yontem diger taraftan bir bolge biiyiit algoritmasi olarak
gortilebilir. Global inhibitor bir liderin kendi bolgesini olustururken, diger liderin durmasi
gerektigini bildirir ve bdylece farkli zamanlarda farkli liderler kendi bolgelerini olusturarak

boliimlemeyi tamamlarlar.
5.3. Uygulamalar ve Sonuglari

Onerilen yéntemin basarimmin test edilmesi i¢in 128 x 128 boyutunda farkli mozaik
doku goriintiileri kullanilmistir. Bu mozaik doku goriintiileri, Brodatz albiimiinden alinmig farkli
doku orneklerinin birlestirilmesinden olusturulmustur. Gergeklestirilen ¢alismalarin uygulama

adimlar1 agagida agiklanmustir.

Adim 1: Mozaik doku gorintiisii alinmustir.

Adim 2: Alinan doku goriintiisii 9/7 biortogonal dalgacik filtresi kullanilarak ayristirilmis ve
sadece detay goriintiiler kullanilmak {izere secilmistir.

Adim 3: 9 x 9’luk kayan bir pencere bir dnceki adimda elde edilen her bir detay goriintiiyii ayni

anda taramaktadir.
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Adim 4: Bir 6nceki adimda olusturulan 9 x 9’luk her bir pencere i¢in dort dogrultuda ve tek
piksel mesafe i¢in es-olusum matrisleri olusturulmaktadir. Es-olusum matrislerinin boyutlar1 64
x 64 ile siirlandirilmigtir. Daha biiyiik boyutlu es-olusum matrisleri kullanildiginda boliitleme

basarimi ¢ok da degismemektedir.

Adim 5: Elde edilen es-olusum matrislerinden 6znitelikler elde edilmektedir. Bu adim ile her

bir pencere i¢in 60 adet 6znitelik olusturulmaktadir.

Adim 6: FElde edilen Oznitelikler kullanilarak, osilatér sinir agi agirliklart olusturulur ve

boliitleme baslatilir.

Sekil 5.5° deki ornekte, Onerilen boliitleme yonteminin her bir adimi ve bu adimlar
sonucunda olusan goriintiiler verilmistir. Sisteme girig olarak kullanilan mozaik doku goriintiisii
128 x 128 boyutunda olup, her bir karesi farkli bir doku goriintiisiinden alinmistir. Boliitleme
islemi dalgacik doniisiimii ile baglamaktadir ve detay goriintiller bir sonraki adim igin
saklanmaktadir. Detay goriintiiler Sekil 5.5 a,b,c’ de sirasi ile gosterilmistir. Her bir detay
gorilintliiniin 9 x 9 pencere ile taranmasi ve dort ac1 degeri i¢in es-olusum matrislerin elde
edilmesi ve bu matrislerden istatistiksel Ozniteliklerin elde edilmesi diger bir adimda
gerceklestirilmektedir. Uygulamada dort dogrultu igin olusturulan es-olusum matrisi toplanarak
tek bir es-olusum matrisi olusturulmustur. Boylece her bir pencere i¢in 60 elemanli 6znitelik
vektorli yerine 15 elemanli (3 es-olusum matrisi x 5 istatistiksel 6zellik ) Oznitelik vektori

kullanilmastir.
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(e)
Sekil 5.5. Orijinal goriintii (b) Yatay Detay (c) Dikey Detay (d) Diyagonal Detay

(e) Boliitlenmis mozaik doku

Elde edilen her bir 6znitelik, doku ile ilgili farkli bir bilgi tagimaktadir. Olusturulan 15 adet
Oznitelik Sekil 5.6’da gosterilmistir. Doku goriintiisii 9 x 9’luk kayan bir pencere ile tarandigi
icin olusan oznitelik goriintiilerinin boyutlar1 120 x 120’ dir. Oznitelik degerleri daha sonra

lineer normalizasyon ile 1-256 deger araligina normalize edilmistir.
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Yatay Detay Dikey Detay Diyagonal Detay

F,

g

L

F,

F;

F4

Fs

Sekil 5.6. Ozniteliklerin goriintiiye déniistiiriilmiis durumlar

Osilator sinir aginin yerel baglasimlart belirlendikten sonra béliitleme islemi 120 x 120’lik
osilator aginda gerceklesmektedir. Biitiin osilatorlerin baslangic ¢aligma noktalari, faz grafiginin
sol dalidir (Sekil 5.4. (a)). Hesaplama etkinligi olmasi agisindan 6znitelik vektorleri ayni olan

hiicreler benzer fazlarda baslatilmislardir. Baglangi¢ anindan itibaren birkag iterasyondan sonra
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bir gurup osilator aktiflesirken diger osilatorler, global inhibitoriin etkisiyle pasiflesirler.
Osilatorlerin senkronizasyonu ve de-senkronizasyonu islemi sirasinda, her bir doku pargasi
farkl1 zamanlarda aktif olmakta ve boliitleme islemi bdylece tamamlanmaktadir. Osilator sinir
ag1 yapisinda 6nemli iki parametre mevcuttur. Bunlar W, ve 6, dir. W, , global inhibitériin
baglasim agirhgidir. 0, ise lider se¢iminde kullanilan esik degerdir. W, degerinin biiyiik
secilmesi osilatorlerin senkronizasyonunu zorlasgtirir ve aymi 0Oznitelie sahip hiicrelerin
guruplagsmasini engeller. Boliitleme sonucunda olusan bolgelerin homojen olmasi igin W, ¢ok
dikkatli secilmelidir. Diger taraftan O, nin biiylik se¢ilmesi lider se¢imini zorlastirmakta ve
olmasi gerekenden farkli bolgeler olugabilmektedir. Orijinal goriintiideki bolge sayisinin dogru
olarak tahmin edilmesindeki en Onemli parametre O, dir. Yine bu parametrenin uygun
secilememesi durumda ¢ok sayida lider olusacaktir ve goriintii olmas1 gerekenden daha fazla
bolgeye ayristirilacaktir. Bu ¢alismada ©,=4.85e+5 and W.=3.5763e+4 olarak belirlenmistir.
Sekil 5.7°de farkli dokulardan ve farkli geometrik sekillerden olusturulan doku mozaikleri ve
boliitleme sonuglar1 verilmistir. Onerilen yéntemin etkinliliginin test edilmesi igin olusturulan
mozaik doku goriintiileri siras1 ile dort, iki, iki ve ti¢ sinif olacak sekilde farkli geometrilerde
yerlestirilmislerdir.

Uygulama sonuglarindan da goriilecegi gibi Onerilen yontemle, sinif sayisi 6nceden
belirtilmeksizin kullanilan mozaik doku goriintiileri basarili bir sekilde boliitlenmistir. Olusan
hatalarin ¢ogunlugu sinir bolgelerinde olusmaktadir. Basarimin artmasi igin higcbir sekilde
sonuglara sonradan bir islem yapilmamistir. Sekil 5.7°nin ilk test dokusu yapay bir goriintii
olup, her bir karede farkli yonlerde ¢izilmis ¢izgiler ile doku yapisi kazandirilmaya caligilmastir.
Bu goriintiiniin  boliitleme sonucu hemen hemen hatasizdir. Sadece diyagonal cizgilerin
olusturdugu doku yapisinin boliitlenmesinde hatalar olusmustur. Yine benzer sonuglar diger
mozaik doku gériintiileri icin de elde edilmistir. Onemli diger bir hatada doku gériintiilerin
cozliniirlikleri ile 6znitelik elde edilen tarama penceresinin boyutlarindan kaynaklanmaktadir.
Eger pencere doku Ozniteliklerini karakterize edebilecek biiyiikliikte olmadigi takdirde, yontem

istenmeyen sonuglar tiretmektedir.
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Boliitlenmis Mozaik Doku

Mozaik Doku

N

~
<
N—

~
Q
N—

Sekil 5.7. Boliitleme sonuglari
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6. DALGACIK PAKET SINiR AGI iLE GORUNTU SINIFLANDIRMA

Sklansky’ ye gore bir goriintiideki herhangi bir bolgenin istatistiksel 6zellikleri yavas
yavas degisiyorsa veya yaklasik olarak periyodikse, goriintiiniin o bolgesi doku o&zelligi
gosteriyor demektir. Doku, doga goriintiileri, uydu fotograflari ve biyomedikal goriintiiler gibi
bir¢ok goriintiiniin analizinde kullanilan ¢ok 6nemli bir karakteristiktir [161]. Dokularin insan
tarafindan algilanig sekli, orlintii tanima sistemleri i¢in model olusturmaktadir. Ayrica doku,
goriintii bolgesinin gri seviyelerinin bolgesel komsuluk 6zelliklerinin bir kiimesi olarak da
tanimlanabilir. Doku siniflandirma, iki temel adimda 6zetlenebilir. Birinci adim, doku 6znitelik
saptanmasi, ikinci adim ise, saptanan doku Oznitelikleri ile dokularin siiflandirilmasidir. Doku
siniflandirmanin amaci, bilinmeyen doku Orneklerini, bazi 6zniteliklere veya siniflandirma
kurallarina bagli olarak var olan siniflara atamaktir.

Son yillarda yapilan galigmalar, dalgacik doniigiimiiniin, ¢oklu ¢oziiniirliik analizlerinde
kullanilan olduk¢a 6nemli bir ara¢ oldugunu gostermistir. Haberlesme, goriintii analizi, goriintii
sikistirma, goriintii boliitleme, isaret isleme gibi genis bir alanda uygulama imk&ni bulmustur.
Oncelikle ¢oklu 6lgekli dalgacik analizi, doku analizi i¢in ideal bir yaklasimdir. Ciinkii bilindigi
gibi Olcek doku bilgisini aciga c¢ikaran Onemli bir karakteristiktir. Doku simiflandirma
problemine ¢dziim olacak birgok yontem literatiirde mevcuttur [45]. Weszka ve dig., Fourier
giic spektrumu Oznitelikleri ve ikinci dereceden gri seviyesi istatistiksel 6zellikleri ve ayrica
birinci dereceden istatistiksel ozellikleri kullanarak doku siniflandirma igin karsilagtirmali bir
caligma gergeklestirmislerdir [162]. Muneeswaran ve dig., doku goriintiileri i¢in dondiirmeden
ve Olgeklendirmeden bagimsiz yeni Oznitelikler &nermislerdir [164]. Onerilen ydntemde
degismez Oznitelik ¢ikarimi igin Meksika sapkasi, Gauss ve ortogonal dalgacik aileleri
kullanilmigtir. Li ve dig., doku smiflandirma i¢in diyadik dalgacik, dalgacik ¢ergeve ve Gabor
dalgacik Ozniteliklerini hem bireysel hem de kombine olarak kullanmiglardir [164].
Smiflandirict olarak ise destek vektor makinelerini (DVM) kullanilmigtir. Yine doku
siniflandirma i¢in DVM ve ayrik dalgacik ¢ergeve doniisiimii kullanilarak, dondiirmeden
bagimsiz 6znitelik ¢ikarimi Kwok ve dig. tarafindan onerilmistir [165]. Arivazhagan ve dig.,
dalgacik doniisiimii istatistiksel Oznitelikleri, dalgacik es olusum matrisi Oznitelikleri ve
bunlarin kombinasyonlarini kullanarak fakli 6znitelik vektorleri ile doku siniflandirmislardir.
Onerilen yontemde basit bir mesafe siiflandiricist kullanilmistir [61]. Mojsilovic ve dig.,
dokularin karakterize edilmesinde kullanilan ayrigim filtresinin ne kadar énemli oldugunu ve
dokular1 karakterize edecek baskin Oznitelik vektoriiniin tayin edilmesini arastirma

makalelerinde gostermislerdir [60]. Calismada 23 adet Brodatz doku ornegi kullanilmistir.
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Uygulama sonuglar ile kullanilan ayrisim filtresinin dokularin 6zelliklerinin ¢ikarilmasindaki
etkisi ortaya konmustur. Calismada en uygun 19 adet ayrisim filtresi tespit edilmistir. Chen ve
dig., doku smiflandirma igin Onerilen filtreleme metotlarinin performanslarini degerlendiren,
kargilagtirmali bir ¢aligma gergeklestirmislerdir [64]. Calismada incelenen filtreleme yontemleri,
Fourier doniisiimii, uzamsal filtre, Gabor filtresi ve dalgacik doniistimiidiir. Caligmanin deneysel
sonuglart ile dalgacik doniisiimiiniin tistiinliigii gosterilmistir. Wang ve Liu dokular1 tanimlamak
icin ¢oklu ¢oziiniirlik bir MRA modeli Onermiglerdir [166]. Bu model hem MRA’ nin
avantajimmi hem de ¢oklu ¢Oziiniirligiin avantajmi tek bir modelde birlestirerek, doku
smiflandirma i¢in dayanikli bir yapt olusturmustur. Bu model de ayrica hem yiiksek geciren
hem de algak geciren bilesenler kullanilmaistir.

Bilindigi gibi, yapay sinir ag1 siniflandiricilari, taninmasi istenen nesnenin &znitelik
vektoriinii girig olarak alan ve ¢ikis {initelerinin birinde bu nesnenin sinifin1 belirleyen bir cevap
iireten, pek ¢ok dogrusal olmayan hesaplama elemanlarinin paralel isleyisinden meydana gelmis
tiimlesik bir yapidir. Yapay sinir aglarinda her ¢ikis tinitesi gozlenen olayin farkli bir sinifini
belirler. Yapay sinir aglariin paralel yapilari, bilgisayarlar1 geleneksel yontemlerden ¢cok daha
farkli kullanarak 6zellikle seri bilgisayarlarda bilinen yontemlerle yapilmasi miimkiin olmayan
ve ¢ok zor olan bir takim iglevleri (ses ve Oriintii tanima gibi) rahatlikla yapmalari, yapay sinir
aglarmi istiin kilmistir. Diger taraftan dalgacik paket sinir ag1 yapisi, dalgacik paket
donisiimiinii 6znitelik ¢ikarim amaglh kullanan ve sinir agi yapisimi da siniflandirma amagli
kullanan dayanikli bir yapidir. Bdylece bu calisma da DPSA (Dalgacik Paket Sinir Ag1)

algoritmasi kullanilarak Brodatz doku alblimiiniin 10 adet dokusu siniflandirilmistir.

6.1. Matematiksel Temeller

6.1.1. Dalgacik Paket Ayrisimi

Dalgacik doniisiimii kullanilirken genellikle analiz edilecek isaretin yliksek frekansli
bilesenleri kiiglik zaman pencereleri ile, diisiik frekansl bilesenleri ise daha genis zaman
pencereleri ile temsil edilir. Bu durum, diisiik frekansli bir bilesenin yiiksek frekansh bir
bilesene gore daha uzun bir zamanda bir peryotluk siireyi tamamlamasindan ileri gelir. Buna
dalgacik ayrisimi adi da verilir. Dalgacik ayrisim fonksiyonu genel olarak m seviyede ve t,

zaman yerlesme degerinde asagida Denklem 6.1. deki gibi ifade edilebilir.

d, (t,)= x(t)wm(t;ﬁm) 6.1)

77



burada x(t) isaretin kendisini ve y  m frekans seviyesindeki ayrisim filtresini temsil eder.

Ayrisim filtresinin etkisi, m seviyede 2" ile skalalanir. DPA, ADD' ye benzer olup, isaret
tizerinde miimkiin olan birgok ayrisimlari iiretir ve ADD bunlardan sadece biridir. Filtre bankasi
her bir zaman i¢in diisiik frekans bilesenlerini tam olarak ayrigtirmak yerine, yiliksek frekans
bilesenlerini daha iyi ayrigtirmay1 miimkiin kilar. Boylece tiim zaman-frekans diizlemi miimkiin
olan tiim alt boliimlere, farkli zaman—frekans pencereleri ile boliiniir. DPA' nin avantaji asil
isaretin en uygun ZFG' sini elde etmek icin ayrisimin farkli seviyelerini birlestirmeyi miimkiin

kilmasidir.

Sekil 6,1°de ikinci seviyeden dalgacik paket ayrisimi gosterilmistir. Boylece toplam 4", n

ayrisim seviyesi olmak iizere, 16 alt goriintii elde edilmektedir.

(0,0)

(1,0) (1,1) 1,2) (1,3)

(2,0) (2,1) (2,2) (2,3)(2,4) (2,5) (2,6) (2,7)(2,8)(2,9)(2,10)(2,11)(2,12)(2,13)(2,14)(2,15)

Sekil 6. 1. DPA ile DD ayrisiminin agag yapist

6.1.2. Dalgacik Paket Sinir Aglar

Dalgacik sinir aglart (DSA), YSA' larin karar yapilari ile dalgacik doniisiimiiniin 6zellik ¢ikarma
ve se¢me yeteneklerini birlestirir [167]. Oriintii stniflama icin, dalgacik doniisiim temelli olarak
yapilandirilan dalgacik sinir aglar, ileri beslemeli YSA' lara alternatiftirler. DSA, ileri beslemeli YSA

nin ozel bir tiirii olarak ta yorumlanmaktadwr [168, 170].

DSA’nin ¢esitli alanlarda uygulamalar1 bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; kroner arter
hastaliklarii siniflama [169], protez kalp kapaklarinin karakteristik durumlarini belirleme,

biyo-isaretleri siniflama, Radar hedef siniflama, zaman serilerinin tahmini gibi.
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Dalgacik doniigiim temelli olan DSA' larin yapisi Sekil 6.2. de verilmistir [110]. Bu YSA

yapismin ¢ikis Denklemi 6.2 de tanimlanmistir.

Sekil 6.2. Dalgacik sinir agi yapis.

y= F(Z Wi X(t).\ll(t _kt k H (6.2)
k=1 t 2

=1

Burada, #, ve 2* parametreleri, dalgacik fonksiyonlarinin ¥ genisleme ve kayma durumunu, wy
cok katmanl algilayicida bulunan agirlik degerlerini ve F(.) ise ¢ikisi belirli araliklara ¢ekmede
kullanilan etkinlestirme fonksiyonunu gostermektedir. DSA 'min agirlik parametreleri hata geri
yaymnim tiirii bir algoritma ile ayarlanir. Bu yapinin avantaji giris degerine ¢ok farkli
perspektiften bakma imkani tanimasidir. Fakat bunun yani sira, ayni giris verisini birden ¢ok

kez kullandig1 i¢in YSA 'nin islem yiikii fazladir.
6.2. Metodoloji

Bu boliimde doku goriintiilerine uygulanan ve kaynak [110, 170] calismalarinda
gelistirilen dalgacik paket doniisiim sinir agi ile 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma yontemi

kullanilmigtir. DPSA algoritmasinin doku simiflandirma problemine uyarlanmasi iki adimda

gergeklestirilmistir.
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Adim 1: DPSA yapisinin girisine 512 x 512 boyutundaki Brodatz doku albiimiinden elde edilen
128 x 128 boyutundaki drtiisen doku gériintiileri verilmektedir. Ornek bir doku gériintiisii Sekil
6. 3.”de gosterilmistir.

Sekil 6. 3. Ornek doku goriintiisii (Tugla duvar)

Adim 2: DPSA, hem 06znitelik ¢ikarimii hem de siniflandirma islemini kapsamaktadir. Sekil
6. 4.°de DPSA’nin blok diyagrami verilmistir [110]. Bir Oriintii tanima sisteminde en dnemli
asama Oznitelik ¢ikarimidir. Bagka bir deyisle bu agama, oriintii tanima sisteminin basariminda
anahtar rolii oynar. Girig 6rnekleri arasinda ayrimi gergeklestirmek i¢in Oriintli 6zniteliklerinin
cikarilmasi gerekir. Oriintii tanima iizerine yapilan giincel calismalarda cok basarili sonuglar
veren Oriintii siniflandirici tiirleri kullanilmis olup, ayrica bu ¢aligmalarda smiflandiricinin da
dogrudan basarimini etkileyen dzellik ¢ikarimi iizerine yogunlasilmistir. Oznitelik ¢ikariminin
yapilmasindaki en 6nemli amag¢ Olglim veya Ornek uzayindan daha kiigiik boyuta doniismeyi
saglamaktir. Boylece, siniflandiricinin daha kiigiik hatalarla egitilmesi ve daha kisa siirede karar
asamasina ulagilmasi miimkiin olacaktir.Diger taraftan bu adim iki kisimdan olusmaktadir;

bunlar sirasi ile dalgacik katmani ve ¢ok katmanl algilayict katmanlaridir.
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Goriintii

(A (i) V) (]
o
o
?
2
v v z
g
o
[HV][HD][VA] [VD][DA][DH][DV][DD]
‘ Entropi & Enerji Entropi & Enerji ‘ ‘ Entropi & Enerji ‘ ‘ Entropi & Enerji
i i i i
Cok Katmanli Algilayict
&
g
Hata
z n Istenen Cikis

Sekil 6. 4. DPSA blok diyagrami

(i) Dalgacik katmani: Bu katman giris doku Orneklerinden Oznitelik ¢ikarma ile
ylikiimlidiir. Ayrica 6znitelik ¢ikarimi {i¢ asamadan olugmaktadir.

Asama 1. Dalgacik Paket Ayrigimi: Doku goriintiilerin dalgacik doniisiimii i¢in agac

yapili dalgacik paket doniisimii ve ayrisim seviyesi 2 olan Daubechies-3 dalgacik

filtresi kullanilmistir. Sekil 6. 5’de iki seviye dalgacik agac ayrisimi kullanilarak elde

edilen goriintiiler gosterilmistir.

Sekil 6. 5. Orijinal doku goriintiisiiniin 2 seviyeli dalgacik paket ayrisimi
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Asama 2. Dalgacik Paket Entropi: Entropi kavrami, bir sistemin diizenliligini 6lgmek
amaci ile termodinamik fiziginde iyi bilinen bir kavramdir. Oznitelik gikarimi igin
denklem 6.3 ile verilen norm entropi, dalgacik paket ayrisimi ile elde edilen agag
yapisinin her bir yapragma uygulanmistir. Boylece, 2 seviyeli bir ayrigim i¢in norm

entropilerden olusan 6znitelik vektoriiniin boyu 16 olmaktadir.

E(fin)= 2. D1 f O [ (6.3)

Burada f{x,y) dalgacik paket ayrisim ile elde edilen her bir goriintiiniin (X.y)
noktasindaki degeridir. P degeri ise norm entropi i¢in kullanilan bir parametre olup,

1< P<2 arahiginda segilir.

Asama 3. Dalgacik Paket Enerji: Turkoglu ve dig, onerdikleri yontemde sadece entropi
degerlerinden olusan oOznitelik vektorii kullanmiglardir [170]. Doku goriintiilerinin
karakterize edilmesinde dalgacik katsayilarinin enerjileri kullanilan diger O6nemli
Ozniteliktir. Bundan dolay1 burada entropi 6zniteliklerinin yani sira l; normu ve 1, normu
enerjiler de Oznitelik vektoriine ilave edilmistir. Boylece daha etkin 6znitelik vektorii

elde edilmistir. 1; normu ve 1, normu enerji denklemleri soyle ifade edilir;

En, :MLNZZ‘J S| (6.4)

1 M N 5
Eny=—=> D () 6.5)

(ii) Cok katmanh algulayict katmani: Bu katman, dalgacik katmanindan elde edilen
Oznitelik vektorlerinin akilli siniflandirilmasinda kullanilmaktadir. Tablo 6.1.°de bu
uygulama igin kullanilan CKA’nin yapisal degerleri ile egitim parametreleri verilmistir.

Ayrica Sekil 6.6’da egitim basarim egrisi gosterilmistir.
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Tablo 6.1. CKA’ nin yapisal ve egitim parametreleri

YSA mimarisi
Katman sayis1 3

Her bir katmandaki hiicre sayilar Giris : 10

Ara :6
Cikis :1
Baslangig agirliklart Rasgele
Aktivasyon fonksiyonlar1 Tangent Sigmoid
Egitim parametreleri
Ogrenme kural Levenberg-Marquardt geriye yayilim
Ogrenme orani 0.8
Toplam karesel hata le-07
2
10
10° 1
<
=
T .
< 0 .
5
S
M
g )
S 10| 8
o
o]
F
-6
107}
10 N | | | |
0 50 100 150 200
Iterasyon

Sekli 6. 6. DPSA egitim basarimi
6.3. Uygulamalar ve Sonuglari
Uygulamalar ilgili referansta verilen web sitesinden alinan 10 adet Brodatz albiimiine
ait doku goriintiileri tizerinde yapilmigtir [171]. Goriintiiler 512 x 512 boyutunda olup 8 bit gri-

seviyelidirler. Sekil 6.7’de kullanilan doku goriintiileri verilmistir. Gergeklestirilen ¢aligmalarin

uygulama adimlar1 asagida agiklanmistir.
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Adim 1: Her bir doku goriintiisiinden egitim amagli, 15 adet 128 x 128 boyutunda Ortiigen
rasgele ormekler alinmistir. Boylece toplam 10 x 15 = 150 adet 128 x 128 lik doku goriintiileri

egitim i¢in hazirlanmustir.

Adim 2: Her bir doku goriintiisii bir 6nceki metodoloji boliimiinde anlatilan siireglerden
gecirilerek her bir goriintii i¢in dznitelik vektorii elde edilmistir. Oznitelik vektoriiniin boyutu 48
x150°dir. Egitim i¢in kullanilacak her bir doku goriintiisii, Daubechies-3 filtresi ile 2 seviyeli
dalgacik paket ayrisimina tabi tutulursa, 3 Oznitelik (dalgacik paket entropi, 1; ve 1, normu 2

dalgacik paket enerji) x 16 alt doku goriintiisii = 48 6znitelik elde edilir.

Adim 3: Egitim i¢in elde edilen 6znitelik vektorii, Tablo 6.1. de verilen ¢ok katmanli sinir agi

ile egitilmistir. Egitimde, istenilen hata degerine 250 iterasyonda ulagilmaistir.

Adim 4: Onerilen yontemin test edilmesi i¢in her bir doku igin yine 128 x 128 boyutunda
rasgele, ortlisen 100 alt goriintii olusturuldu. Toplam 1000 adet goriintiiden elde edilen 48 x
1000°1ik 6znitelik vektorii ile egitilen DPSA yapisi test edilmistir.

Deneysel sonuglar Tablo 6.2. de gosterilmistir. Tablo’2 den de goriilecegi gibi 5 tane
doku goriintiisii, Onerilen sistemle, %100 dogru smiflandirilmistir. % 100 oraninda dogru
smiflandirilan doku 6rnekleri sunlardir; D9, Gravel, Herringbone weave, Rough wall ve D19.
D68 doku ornegini ise %99’luk bir basart ile siniflandirilmigtir. D94, D12 ve Herringbone

weave ise yaklagik %90’lik bir basar1 orani ile taninmigtir. Sistemin genel bagarimi %96 dir.
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Herringbone weave

Brick wall (D94)

Sekil 6.7. Kullanilan Brodatz doku 6rnekleri

Tablo 6.2. Uygulama Sonuglari

Straw

Doku goriintiileri

Dogru
smiflandirilan
oriintii sayisi

Yanhs
siiflandirilan
oriintii sayisi

Toplam

oriintii sayisi

Brick wall (D94)
Grass (D9)

Gravel

Bark (D12)
Herringbone weave
Plastic bubbles (D112)
Rough wall

Straw

Woolen cloth (D19)
Wood grain (D68)

87
100
100
94
100
91
100
86
100
99

13

—opovoaoo

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100




7. GELISTIiRILEN YONTEMLERIN ENDOSKOPIK GORUNTULERE
UYGULANMASI

Bu bolimde, ozellik ¢ikarimi igin gelistirilen yontemlerin endoskopik goriintiilere
uygulanmasi gergeklestirilmistir. Endoskopik goriintiilerin dogrudan kullanilmasi pek elverisli
olmadigindan, bu goriintiilere 6n islem siireci uygulanmistir. Sekil 7.1°de Onerilen akilli karar
destek sisteminin yapisi verilmistir. Alt béliimlerde ise sekilde gosterilen her bir blogun iglevi

aciklanmugtir,

Endoskop

1 |

Video goriintiilerinin
alinmasi

|

1- Video goriintiilerinden istenilen
karelerin yakalanmasi.

2- Yakalanan karelerde istenilmeyen
ON iSLEMLER bolgelerin kirpilmasi.

3-192 x 192" lik yeni goriintiiniin elde
edilmesi.

1- DPA agacindan entropi ve enerji
degerlerinin hesaplanmasi.

OZNITELIK CIKARMA 2- DD es-olusum matrislerinden
istatistiksel 6zniteliklerin
hesaplanmasi

SINIFLANDIRMA 1- Yapay Sinir Aglari.

1- Normal doku.

2- Polipli doku.

Sekil 7.1. Gelistirilen yontemlerin Endoskopik goriintiilere uygulama yapisi
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7.1. Gastrointestinal Sistem Endoskopisi

Sindirim sisteminin tetkikinde uzun siire radyolojik yontemler kullanilmistir. Birgok
hastada yararli olmasina karsin bazi vakalarda tan1 giigliikleri veya yanlis tan1 konulmasi yeni
yontem arayislarini getirmig ve bunun sonucu organlarin direkt goriilerek incelenmesi ihtiyaci
dogurmustur. Ik kez rijid endoskoplar ile direkt goriis saglanmakla birlikte bu zor ve tecriibe
gerektiren iglem kisa siire kullanilmistir. 1930-40°11 yillarda yar1 esnek gastroskoplar
gelistirilmigtir. Ancak 1960’larin sonunda tam esnek ve manevra kabiliyeti {ist diizeyde olan
endoskoplarin gelistirilmesiyle iist gastrointestinal sistem (GIS) endoskopisi rutin bir islem

haline gelmis ve radyolojik incelemelerin yerini almistir.

7.1.1. Ust GIS Endoskopisi Incelenmesi

Ust GIS endoskopi ile incelenmesinde yemek borusu, mide ve on iki parmak
bagirsaginin ilk kisimlari endoskop araciligr ile direkt veya ekrandan goriiliip incelenebilir,
gerekli yerlerden biyopsi ve bazi 6rnekler almabilir, tedavi amagh girisimler yapilabilir. Ust GIS
endoskopisinde, panendoskopi, 6zofagogastroduodenoskopi veya kisaca gastroskopi terimleri

kullanilmaktadir.

7.1.2. Alt GIS Endoskopik Incelenmesi

Alt GIS endoskopisi ile rektal kanamalar, gizli kanamalar, inflamatuvar barsak
hastaliklar1, polip, kanser siiphesi, izah edilemeyen karin agrilari, barsak aliskanlhigindaki
degisiklikler incelenebilir. Alt GIS endoskopisinde, rektosigmoidoskopi ve kolonoskopi

terimleri kullanilmaktadir.

7.1.3. Rektosigmoidoskopi

Genelde 25-35 cm boyutlarinda metal bir borudan yapilmistir. Son yillarda tek
kullannmlik plastik sekilleri mevcuttur. Rijid endoskoplar ile ortalama 20 cm’lik bir alan
incelenebilir. Esnek fiber optik sigmoidoskop’lar; 65 cm uzunlugunda olup, hastalar tarafindan
iyi tolere edilebilirler. Vakalarin ¢ogunda (%80) inen kolon, bir kisminda splenik fleksuraya

kadar olan kisimlar tetkik edilebilir.
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Biyopsi almmasi ve polipektomi inceleme sirasinda goriilen lezyonlardan biyopsi
almabilir. Sigmoidoskopi sirasinda kolonoskopide oldugu gibi standart elektrokoagiilasyon

yontemi ile polipektomi uygulanabilir.

7.1.4. Kolonoskopi

Cihaz, esnek fiberoptik kolonoskoplar yapi olarak gastroskoplara benzerler, ancak
caplar1 daha kalin ve boylar1 120-180 ¢cm olmak tizere daha uzundur.

Biyopsi alinmasi ve tedavi amagli uygulamalar, tani amaciyla kolonun degisik
segmentlerinden biyopsiler alinabilir. Tedavi amaciyla kolonoskopik polipektomiler
uygulanabilir; sapli polipler elektrokoagiilasyon ile kolayca ¢ikarilabilirler. Sapsiz poliplerde ise

bu islem daha giictiir. Sapsiz polip degisik agilardan kesilerek ¢ikarilabilir.

7.2. Endoskopik Goriintiileme

Endoskopi genellikle, gastrointestinal alanda teshis ve biyopsilerde kullanilmak iizere
tasarlanmis fiber optik tiipe monte edilmis bir goriintiilleme aygitindan olusmaktadir. Endoskopi,
minyatlir bir kamera ile gastrointestinal alanda kiigiik 6lgekli (doku yakma gibi) cerrahi
miidahalelerin gergeklestirilmesine izin verecek techizatla donatilmistir. Bu cerrahi miidahaleler
cogunlukla acgik cerrahi miidahalelerden ¢ok daha az travmatiktir. Endoskopinin kolon
mukozasini incelemesine olanak taniyan versiyonu ise kolonoskopi olarak adlandirilmaktadir.
Standart kolonoskopinin ortalama boyu 185 cm, ¢ap1 ise 1,2—1,3 cm dir. Aletin u¢ kismina ayr
bir kablo iizerinden bir¢ok farkli yardimeci aygit baglanabilir, 6rnegin emme kutusu, harici
soguk 151k kaynagi ve kolon i¢inde kameray1 temizleyebilecek olan suyu depolayan tank gibi.
Kolonoskopi goriintiilerinin kayit edilmesi ig¢in ya bilgisayara bagl bir yakalama kart1 ya da
standart bir video kayit cihazi kullanilir [172].

Endoskop ile kolon yada rektumdan elde edilen renkli goriintiiler, rektal ve kolonda
bulunan farkli hastaliklarin teshisinde 6nemli 6l¢iide kolayliklar saglamaktadir. Endoskopik bir
kamera ¢ogunlukla i = K, Y, M ile sembolize edilen {i¢ farkli 151k sensoériinden olugsmaktadir. Bu
sensorlerden her biri farkli A dalga boylarina duyarliligini gosteren S,;(4) spektral yanit
fonksiyonu ile karakterize edilir. Bu sensorlerin spektral yanit fonksiyonlari, kirmizi, mavi ve
yesil dalga boylarinin merkezlerine yerlesmis olan goriiniir spektrumdaki kesisim araliklarina
karsilik gelmektedir. Bu kesisim, RGB bilesenleri arasindaki koreldsyona isaret eder. Bir

endoskobun renk tiretme karakteristigi birkac faktdre baghdir, soyleki [172];
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1. Spektral radyan dagilima sahip aydinlatma E(}.),

2. 1=R,G, B sensorlerinin S, (A1) spektral hassasiyetlerine

3. Goriintiileme merceklerinin spektral iletkenliklerine L(1)

4. Mukozal ylizeyin spektral yansiticiligr O(L)

Isik, kaynagindan ¢ikip, mukozal yiizeyden yansiyarak tekrar mercekler {izerinden sensorlere
ulastiginda, spektrumu degismistir. Her bir sensore gelen 1s1k 1sinlari, sensoriin yanit fonksiyonu
ile carpilir. Boylece, gelen 151k 1sinlarina cevap veren sensoriin herhangi bir (x,y) noktasindaki

parlaklik degeri V;(x, y) sOyle hesaplanir;

Vi(x,y) = IE (DS (DL(DOA, x, y)dA (7.1)

A dalga boyu araligini gostermektedir.
7.3. Veri Alim

Kolonoskopik goriintiiler, Firat Tip Merkezi, I¢ Hastaliklar Boliimii, Gastroenteroloji
klinigindeki, Olympus CV-260 cihaz1 ile 50 farkli hastadan 6 aylik bir zaman diliminde
alinmistir. Olympus CV-260" nin 6zellikleri EK-1’de verilmistir. Kolonoskopi cihazinin bir
gorlintisiic Sekil 7.2°de gosterilmistir. Alinan goriintiller 5-10 saniyelik yakin ¢ekim
goriintiilerdir. Sekil 7.3’de bir hastadan alinan kolonoskopik goriintii 6rnegi gosterilmistir.
Kolonoskopik goriintiide, ilave olarak o giiniin tarihi, saati, hasta ismi ve dogum tarihi gibi

bilgiler de bulunmaktadir.
7.4. On Islem Siireci

Kolonoskopik goriintiiler igin 6n iglem siireci, goriintiilerdeki tarih, saat, hasta ismi vb.
bilgilerin elimine edilmesi bdylece sadece ilgilenilen bolgenin elde edilmesi islemi olarak
tanimlanmaktadir [173]. Ayrica, kolonoskopik goriintiiler kaydedildikleri bu ilk halliyle degil
de, yeniden boyutlandirilmig son halleriyle kullanilmaktadirlar. Yeniden boyutlandirilmis
goriintiiler 192 x 192 boyutlarindadir. Gériintii kirpilarak yapilan bu yeniden boyutlandirma
islemi Sekil 7.4’de gosterilmistir. Sonraki polip tanima islemlerinin gerceklestirilecegi yeni

goriintii bigimi ise Sekil 7.5°de gosterilmistir.
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Sekil 7.2. Olympus CV-260 Endoskopi cihazi

Sekil 7.3. Kolonoskopik goriintii
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Sekil 7.4. On Islem Siireci

Sekil 7.5. Kirpilmis goriintii

7.5. Boliitleme Algoritmalarinin Uygulanmasi

Bolim 5, 6’ da sunulan Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin kolonoskopik goriintiiler

iizerinde uygulamasi agagidaki ilgili yontemlere ait boliimlerde verilmistir.

7.5.1. Goriintiiniin Dalgacik Paket Doniisiim Agacindan Entropi ve Enerji Hesaplanmasi

Boliim 6’de verilen dalgacik paket doniisiim agacindan entropi ve enerji 6znitelik ¢ikarim
yonteminin uygulamasi endoskopik goriintiiler iizerinde yapilmistir [110]. Polipli ve normal
dokulardan 32 x 32 boyutunda bir pencere kullanilarak 1000 ab-normal ve 1500 normal 6rnek
alindi. Ornekler alinirken &zellikle goriintiilerin gok koyu renkli ve 151k yansimalarinimn ¢ok

oldugu bolgelerden alinmamasina dikkat edildi. Her bir goriinti RGB uzayinda R, G ve B
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bilesenlerine ayristirildi ve her bir bilesene ayri olarak dalgacik paket ayrisimi uygulandi. Sekil
7.6’da bir endoskopik goriintiiniin biortogonal 4.4 dalgacik filtresi kullanilarak 2 seviyeli
dalgacik paket ayrisimmnin ug yaprak katsay1 goriintiileri goriilmektedir. Bu islem sonucun da 4°
= 16 adet alt gorintii elde edilir. Elde edilen bu alt goriintiilerden denklem 7.2 ve denklem
7.3’de verilen norm entropi ve enerji Oznitelikleri hesaplanarak 6znitelik vektorii olusturuldu.

Boylece her bir goriintii i¢in elde edilen 6znitelik vektorii 96 elemanli bir dizi olmaktadir.

E(fn)= 2. D1 fC [ (7.2)

En, = Liif (x, ) (7.3)
MN x=1 y=1

Sekil 7.6. Endoskopik bir goriintiiniin dalgacik paket doniisiim ile elde edilen alt bantlari



7.5.2. Goriintiiniin Dalgactk Doéniisiimii  Es-Olusum  Matrislerinin  Istatistiksel

Ozniteliklerin Hesaplanmasi

Boliim 5°de verilen dalgacik doniisimii es-olusum matrislerinin  6zniteliklerinin
cikarimi yonteminin endoskopik goriintiilere uygulanmasi gergeklestirildi. Polipli ve normal
dokulardan 32 x 32 boyutunda bir pencere kullanilarak 1000 ab-normal ve 1500 normal 6rnek
alind1 [174]. Ornekler alinirken &zellikle goriintiilerin ¢ok koyu renkli ve 151k yansimalarinin
cok oldugu bolgelerden alinmamasina dikkat edildi. Her bir goriintii RGB uzayinda R, G ve B
bilesenlerine ayristirildi. Her bir bilesene 9/7 biortogonal dalgacik filtresi ile tek seviyeli ayrisim
uygulandi. Bu islem sonucunda 3k+1 adet dalgacik katsayi goriintii elde edildi. Burada k&
ayrisim seviyesini belirtmektedir. Tek seviyeli ayrisim uygulandigi i¢in 3 adet detay ve tek adet
yaklasik gériintii elde edildi. Oznitelik ¢ikarim i¢in sadece detay gériintiiler kullanildi. Detay
goriintiilerin ikinci dereceden istatistiksel 6zniteliklerinin elde edilmesi i¢in, dalgacik ayrisimi
ile olusturulan {i¢ detay goriintii kullanildi. Hesaplanan 6znitelikler her bir detay goriintiiden
olusturulan ve 0, 45, 90 ve 135 derecelik acilar i¢in olusturulmus es olusum matrisleri
tizerindendir. Elde edilen bu dort es olusum matrisinin daha sonra ortalamasi alinarak tek es
olusum matrisi elde edilmistir. Boylece 1 es olusum matrisi, 3 detay goriintii ve 3 renk bileseni
icin toplam 9 adet es olusum matrisi elde edildi. Elde edilen es-olusum matrislerinden 4 adet
Oznitelik hesaplanmistir. Boylece elde edilen 6znitelik vektorii 36 elemanl bir dizi olmaktadir.

Kullanilan 6znitelikler, enerji, ters fark momenti, kontrast ve entropidir. Sirasi ile asagidaki gibi

tamimlanirlar;
N N
2
Fi=2> pxy) (7.4)
x=1 y=1

N N 1
F, = 7.5
) ZZH( — P (7.5)
Fy=>>(x=3)p(x,y) (1.6)
x=1 y=1
N N
Fy=>">"p(x,y)log, (p(x, ) (1.7)
x=1 y=1
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Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar gelistirilmistir. Kullanilan ileri beslemeli ¢ok

katmanli YSA 'nin egitim parametreleri ve yapisi Tablo 7. 1’de gosterilmistir.

7.5.3. Yapay Sinir Agi ile Siniflandirma

Siiflandirmanin  amaci, gelistirilen 06zellik ¢ikarma ydntemlerinin etkinligini ve
basarimin1 goéstermektir. Bu amagla, akilli Oriintii tanima uygulamalarinda giiclii bir
smiflandirict olan yapay sinir aglart kullanilmigtir. Kullanilan yapay sinir agi, tiim yapay sinir
ag1 ¢alismalarinin %90'nin da tercih edilen ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 olup, bu
YSA modelinin egitimi i¢in kullanilan en 6nemli 6grenme algoritmasi ise hata geri yayinim

algoritmasidir [110, 175, 176]. Asagida bu algoritma kisaca agiklanmugtir:

Geri yayimim YSA :  Geriye yaymim agi, ¢cok katmanli ileri yon baglamali bir agdir. Giris ile
cikis katmanlar1 arasinda, birden fazla katmanin kullanildig1 yapay sinir ag1 sistemidir. Gizli
katman olarak isimlendirilen bu ara katmanlarda, aracisiz giris alamayan ve aracisiz ¢ikis
veremeyen iglem elemanlar1 vardir. Sekil 7.7 'de cok katmanli algilayici yapay sinir aginin genel
yapist verilmistir [110].

Cok katmanl aglarda veriler, giris katmani tarafindan kabul edilirler. Ag i¢cindeki islemler
sonucunda ¢ikis katmaninda olusan cevap ile giris verisine karsi istenen cevap karsilagtirilir.
Hesaplanan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir farklilik varsa, katmanlar arasinda
bulunan agirliklar bu farki azaltacak sekilde yeniden diizenlenir. Yapay sinir aginin girisindeki
veriler, agirliklar uygun noktaya ulagana kadar degismez. Hesaplanan ¢ikis cevaplari, istenen
cevaplarla karsilagtirilarak, sonucta hata isareti elde edilir. Hata igareti, ara katmanlardan ¢ikig
katmanina olan agirliklar1 degistirmekte de kullanilir. Cok sayida ara katmana sahip sistemlerde
her katmanin hata isaretleri, bir onceki katmanin diizeltilmis hata isaretlerinden ¢ikartilarak
islem tekrarlanir. Sonug olarak agirlik diizeltme islemi ¢ikis seviyesine bagli agirliklardan baglar
ve iglem ters yonde giris seviyesine varana kadar devam eder. Sistem, sonugta yine hatalar
yapar, fakat bu hatalardan bir seyler 6grenip istenen cevabi bulana kadar islem tekrarlanir. Bu
yonteme hatanin geriye yayilma algoritmasi denir. Denklem 7.8. de bu algoritmanin 6grenme

stirecinde kullanilan matematiksel yapis1 verilmistir.
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Karar smiflari

Ozellik vektorii

Sekil 7.7. Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari.

wii(t+1) =wy () +ehpy; +olwy () -wy(t-1) (7.8)

Burada, momentum Kkatsayis1 0 < o < I ve o&grenme oram1 0.00] < ¢ < 10 dir. h; ise j.
katmandaki hata isaretidir. Bu deger aga verilen giris icin istenen ¢ikis degerindeki sapmadan
kaynaklanmaktadir.

Hata geri yayimnim algoritmasi egiticili bir 6grenmedir. Egiticili 6grenmede, disardan bir
egiticinin sinir agina miidahalesi s6z konusudur. Egitici, sinir aginin ilgili girdi i¢in tiretmesi
gereken sonucu sinir ag1 sistemine verir. Yani yapay sinir agina girdi/¢ikt1 ikilisinden olusan
ornekler sunulur. Bu ikili, agin d6grenmesi gereken ozellikleri temsil eder. Hata geri yaymim

O0grenme algoritmasinin bagarimini etkileyen énemli birkag faktor bulunmaktadir. Bunlar [110]:

1.Baslangic agirhklari: Cok katmanli ileri beslemeli aglarin baslangi¢ agirliklari, sonuca
ulagmak acisindan oldukca kuvvetli bir etkiye sahiptir. Baslangig agirliklarini kiigiik
rast gele degerler olarak segmek yerine, etkilestirme fonksiyonlar1 iizerinden
hesaplanmasi 6grenme siirecinin hizli olmasina katkida bulunur.

2.0grenme oram: Geri yayinim dgrenme algoritmasinin yakinsama etkinligi agisindan bir
diger onemli parametrede 6grenme oranidir. Bu oran biiyiik sec¢ildiginde agirliklarin
degisimleri biiylik salinimlar yapacaktir ve dolayisi ile egitim siirecinde bir kararsizlik

olugmasina neden olacaktir. Kiiciik secildiginde ise, 6grenme siireci yavaslayacaktir.
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Uygun bir 0grenme orani se¢imi igin, belirli bir kriter yoktur. Cogu zaman ilgili
smiflama probleminin bir¢ok denemesinden sonra en uygun 6grenme orani belirlenir.

3.Momentum Kkatsayisi: Ofrenme orani ¢ok genis bir aralikta degisim sergilemektedir.
Bundan dolayi, 6grenme oraninin segiminden kaynaklanan problemlerin etkisini
azaltmak i¢in, agiliklarin diizenlenmesinde ikinci bir parametre olarak momentum
katsayis1 kullanilir,

4.Gizli katman ve noron sayisi: Egitimin verilen hata smirinda hizli bir sekilde
gergeklesebilmesi igin, gizli katman sayisi ve bu katmanlardaki ndron sayilart 6nem arz
eden bir bagka unsurdur. Bunlarin sayisin1 belirlerken amag, verilen girise karsilik
istenen ¢ikist saglayacak dogrusallagtirmay1 gergeklestirmektir. Birden ¢ok gizli katman
kullanmak yerine, bir tek gizli katmandaki néron sayisinin denemelerle artirilmasi, ¢gok
katmanli aglarin basarimi acisindan daha uygun olacaktir [131].

5.Etkinlestirme fonksiyonlari: Etkinlestirme fonksiyonunun se¢imi, siiflandirilacak olan
Oriintlinlin yapisina bakarak c¢ikis katmaninda kismen yapilabilse de genellikle,
tecriibelere ve deneysel ¢aligmalara bagli olarak bu fonksiyonlar bulunabilmektedirler
[110]. Etkinlestirme fonksiyonlart YSA’ nin islem elemanlarinin ¢ok genis araliktaki
cikisin belli araliklara cekmektedir. Boylece her bir islem elemaninin tepkisi yumusak
olmaktadir ve baglanti agirliklarmin degisimlerinin, daha kiigiik degerlerde olmasi
saglanmaktadir. Dolayisiyla yapay sinir aginin egitimi sirasinda, hata degisiminin
iraksamasi engellenerek kararliliga ulagsmasina yardimci olunur. Adim, rampa, signum,
logaritma ve tanjant fonksiyonlar1 yaygin olarak kullanilan bazi etkinlestirme

fonksiyonlaridirlar.

Uygulama i¢in, MATLAB ortaminda programlar gelistirilmistir. Kullanilan ileri
beslemeli ¢cok katmanli YSA 'nin egitim parametreleri ve yapisi Tablo 7. 1°de gdsterilmistir.
Bunlar, bir ka¢ farkli deneme ile yani gizli katman néron sayisi, momentum ve Ogrenme
oranlarinin degerleri ve etkinlestirme fonksiyonlarinin tiirleri, en iyi basarim i¢in segildi. DPA
agacindan entropi ve enerji Oznitelikleri ve YSA siniflandiricist ile elde edilen uygulama
sonuclart Sekil 7.9.da, DD es-olusum matrislerinin istatistiksel Oznitelikleri ve YSA
siniflandiricist ile elde edilen uygulama sonuglart ise Sekil 7.10.’da verilmistir. Burada, (a)
orijinal goriintiiyli, (b) Boliitlenmis goriintiiyli ve (c) ise boliitleme sonucu ile orijinal

goriintiiniin eslestirilmis durumunu gostermektedir.
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Tablo 7.1. Kullanilan YSA modelinin yapis1 ve egitim parametreleri.

YSA yapis1

YSA modeli
Katman sayis1

Katmanlardaki néron sayisi

Baslangig agirliklari ve esik degerleri

Etkinlestirme fonksiyonlar1

YSA egitim parametreleri

Cok katmanlt ileri beslemeli

3

Giris : Oznitelik vektdriiniin bilesen say1si

Gizli : Oznitelik ¢ikarim yéntemine gore degisken
Cikis :1

Rasgele

Tanjant sigmoid

Ogrenme kurali

Adaptif 6grenme orant

Momentum sabiti

Toplam karesel hata

Hata geri yayinim
:0.001
: 1.05

Baslangig
Artis katsayisi
Azalig katsayis1 : 0.7
0.95

0.0001

Toplam karesel hata

0 100 200

300 400 500 600 70a

Iterasyon

Sekil 7. 8. YSA modelinin egitim bagarimu.
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis goriintii

(b) (¢

Sekil 7.9. DPA agacindan entropi ve enerji Oznitelikleri ve YSA siniflandiricisi ile elde edilen uygulama

sonuglari (1/3).
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis gortintii

(a) (b) (c)
Sekil 7.9. DPA agacindan entropi ve enerji 6znitelikleri ve YSA siniflandiricist ile elde edilen uygulama

sonuglari (2/3).
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis goriintii

(@) (b) (©
Sekil 7.9. DPA agacindan entropi ve enerji dznitelikleri ve YSA simiflandiricisi ile elde edilen uygulama

sonuglart (3/3).
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis goriintii

(a) (b) ©)
Sekil 7.10. Dalgactk Déniisiimii Es-Olusum Matrislerinin Istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

siniflandiricisi ile elde edilen uygulama sonuglari (1/6).
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis goriintii

Sekil 7.10. Dalgacik Déniisiimii Es-Olusum Matrislerinin Istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

smiflandiricisi ile elde edilen uygulama sonuglari (2/6).

102



Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis goriintii

(a) (b) (c)
Sekil 7.10. Dalgactk Déniisiimii Es-Olusum Matrislerinin  Istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

smiflandiricisi ile elde edilen uygulama sonuglari (3/6).
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis gortintii

(b)
Sekil 7.10. Dalgacik Déniisiimii Es-Olusum Matrislerinin Istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

siiflandiricisi ile elde edilen uygulama sonuglari (4/6).
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmig goriintii

(a) (b) ©)
Sekil 7.10. Dalgacik Déniisiimii Es-Olusum Matrislerinin Istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

smiflandiricisi ile elde edilen uygulama sonuglari (5/6).
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Orijinal goriintii Boliitlenmis goriintii Eslestirilmis gortintii

(b) ()
Sekil 7.10. Dalgacik Déniisiimii Es-Olusum Matrislerinin Istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

simiflandiricisi ile elde edilen uygulama sonuglari (6/6).
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7. 6. Degerlendirme Kriteri

Negatif ve pozitif Orlintiilerin siniflandirilmasmin gerektigi birgok tibbi karar destek
uygulamalarinda, siniflandirilacak veri kiimesi olduk¢a dengesiz bir yapidadir. Bunun anlami,
saglikli 6rneklere isaret eden Orilintiilerin, patolojik Oriintiilerden ¢ok daha fazla olmasidir. Bu
uygulamaya konu olan video karelerinde de yine benzer bir problem séz konusudur. Normal
olmayan Orilintiilerin normal Oriintiilere oranit ortalamada %10’u ge¢gmemektedir. Dogru
smiflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranlanarak elde edilen dogruluk, makine
O0grenmesi uygulamalarinda sik¢a kullanilan bir basarim degerlendirme kriteridir. Bu kriter,
olusturulan siniflarin dagilimlarinin bilinmedigini, degismedigini ve yanlis pozitif ve yanlis
negatif olarak atanan oOriintiilerinde esit oldugunu varsayar. Bu varsayimlar, dengesiz veri
kiimelerinin performans degerlendirmesi i¢in bu yontemin giivenilir kilmamaktadir. Bu tiir
durumlarda, azinlik sinifina ait olan oriintiilerin dogru olarak siniflandirilmasi, ¢ogunluk sinifina
ait olan oriintiilerin dogru olarak siniflandirilmasindan ¢ok daha 6nemlidir. Bu uygulamalar i¢in
cok daha giivenilir basarim testlerin gerceklestirilmesi icin istatistik¢iler Tablo 7.2’de verilen
karisiklik matrisini kullanmaktadirlar [177].

Tani testinin degerlendirilmesi ya gercek hasta ve saglamlar iizerinde ya da gercegi
yansittigindan kusku bulunmayan bir ana tani testi (Altin standart) sonucuna gore yapilir. Bir
tan1 testinin degerlendirilmesi, asagidaki tablo (2x2) tipi ¢erg¢evesinde; iistte gercek sonuglar,

yanda ise deneysel sonuglar olmak iizere gozlere verilen adlar belirlidir.

Tablo 7.2. Karsilagtirma matrisi.

Gercek Sonuclar
Pozitif Negatif
g «  Pozitif a (GP) b (YP)
3
5 2
%‘3 S Negatif c(YN) d (GN)

Gergek hastalara konan tani agisindan; “a” gozii gergek taniya uygun olarak tani testinin de
hasta dedigi olgular yani GP olarak adlandirilir. Buna karsilik “c” goziindeki olgular, gergekte
hasta olup, tani testinin hatali olarak saglam dedigi yani YN olgulardir. Bu cercevede testin

geneli i¢in asagidaki tanimlar verilmistir [178];

1) DUYARLILIK (Sensitivity): Testin, gercek hastalar icinden hastalar1 ayirma yetenegidir.
DUYARLILIK =a/ (atc) = GP / (GP + YN)
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Gergek saglamlara konan tanilar agsidan; “d” gozii gergek tani sonucuna uygun olarak testinde
saglam dedigi GN olgulardir. “b” gozii ise ger¢ekte saglam olduklar: halde testin hatali olarak
hasta dedigi YP olgulardir.

2) KESINLIK (Specificity) testin, gergek saglamlar iginden saglamlar1 ayirma yetenegidir.
KESINLIK =d/(d+b)=GN/(GN + YP)

Duyarlilik ve kesinlik oranlariin tersi olan, testin hatali yargilari da hesaplanabilir.
3) YANLIS NEGATIF ORANI: Gergek hastalar icinden testin hatali olarak saglam dedigi
olgulardir. YN = (1-DUYARLILIK) =c /(a+¢)=YN/ (YN + GP)

Testin hatal1 olarak hasta buldugu olgularin orani da, yanlis pozitif oran1 adini alir.

4) YANLIS POZITIF ORANI: Gercek saglamlar icinden testin hatali olarak hasta dedigi
olgulardir. YP = (1-KESINLIK) = b /(b+d) = YP / (YP+GN)

Bu oranlarin yani sira ¢ok 6nem tasiyan bir baska oran ise test sonucu olasilik oranidir.

5) Pozitif test sonucu olasilik orami (L+): Testin, hastaliga var dedigi zaman dogruyu
bildirmesinin yanilmasina oranidir. (hastalik tanis1 koymanin dogruluk orani)
L+=DUYARLILIK) / (1-KESINLIK) = a (b+d) / b (a+c) = GP (YP+GN) / YP (GP+YN)

Bu oran ne kadar yiiksek olursa, gercek hastalar o derecede iyi ayrimlanmaktadir.

7) Negatif test sonucu olasilik orani (L -): Saglam tanisinin dogruluk oranidir.

L- = (1-DUYARLILIK) / (KESINLIK) = ¢ (b+d) / d (a+c) = YN (YP+GN) / GN (GP+YN)

Bu oran ne kadar kiigiik olursa, ger¢ek saglamlar o kadar iyi ayrimlanabilmektedir.

7) DOGRULUK (Accuracy): Gergekte testin hasta ve saglam olarak toplam dogru tan1 oranina
dogruluk denir.

DOGRULUK = (a+d)/ (atb+ctd) = (GP+GN) / (GP+YP+YN+GN)

Gergekte arastirmacilarin yanit aradigt en énemli soru; Tani testi sonucu pozitif olanin, gercek

bir hasta olma olasilig1 nedir? (veya Tani testi sonucu negatif olanin gercekten saglam olma
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olasilig1 nedir?) sorusudur. Bu kavram “KESTIRIM DEGERI” adim alir ve Bayes kurami

gercevesinde ¢oziimlenir.

1) POZITIF SONUCUN KESTIRIM DEGERI (PKD): Tam testi hasta yargis1 verdiginde,
gergekten hasta olma olasiligidir. PKD = P(H+/T+) = A /(A+B) = GP / (GP+YP)

2) NEGATIF SONUCUN KESTIRIM DEGERI (NKD): Tan testi saglam dediginde gercekten
saglam olma olasiligidir. NKD = P(H-/T+) =D / (D+C) = GN / (GN+YN)

Ozellikle i¢ dagilimin farkli 6zellikler acisindan karmasik oldugu durumlarda gesitli nedenler
ayn1 sonucu vermis olabilirler. Sonucun hangi olasilikla, hangi nedenlerden kaynaklandigini
bulmak i¢in Bayes teoremi kullanilmaktadir. Bu kural ters olasilik veya nedenler olasilig1 adin1
da almaktadir. Konuyu somutlastirmak i¢in bir ornekle agiklamak gerekirse; Gergekten A
hastas1 oldugu bilinen ve gercekten saglam oldugu bilinen kisilerden olusan bir gruba, A
hastaligi tanisi koymada kullanilan bir test uygulanarak asagidaki dagilim tablosu elde

edilmistir. Bu tablo Tablo 7.3’de gdsterilmistir.

Tablo 7.3. A tanis1 degerlendirme matrisi.

Gercek Sonuclar
Pozitif (H+)  Negatif (H-) Toplam

Pozitif (H+) 75 18 93
g 2
= 2 Negatif (H-) 10 97 107
g &
|

Toplam 85 115 200

Burada;

i)Tani testinin hasta dedigi bir kisinin gercekten de hasta olma olasiligi (PKD);

P (H+/T+)=[ P(H+) * P(T+/H+) |/ [(P(H+) *P(T+/H+)) + (P(H-) * P(T+/H-) ]
P (H+/T+)=(0.42 * 0.88) / [(0.425 * 0.88) +(0.575 * 0.157)] = 0.374 / 0.374 + 0.09 = 0.806

i) Tani testinin saglam dedigi bir kisinin ger¢ekte hasta olma olasiligt;

P (H+/T-) = [P(H+) * P(T-/H+) ]/ [ (P(H+) * P (T-/H+)) + (P(H-)*P(T-/H-)]
= [0.425%0.12] / [(0.425 * 0.12) + (0.575 * 0.84)]
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=0.051/[0.051+0.483] = 0.096

Bu oran ne kadar kiiciik olursa tami testi, saglamlar1 o derecede iyi ayirmaktadir. Tam testi
performanslarmin degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi i¢in en yaygin kullanima sahip olan
yontem ROC egrisidir. Klinik ¢alismalarda siirekli sayilarin kullamildig1 6lgiimlerde olgulart
ayirma (hasta/saglam), ¢éziimlemeyi karmagik hale getirir ve hata olasiligini yiikseltir. Sonugcta,
klinik sartlara bagli olarak tani testinin optimum etki noktasi degismektedir. Bu gercevede
secilen farkli esik degerleri i¢in bulunan farkl duyarlilik-kesinlik karakterlerine bagl olarak ara

secenekler belirlenerek, ROC egrileri olusturulmustur. ROC egrisi yontemi [177];

e Testin ayirt etme giiciiniin belirlenmesine,

e  (esitli testlerin etkinliklerinin kiyaslanmasina,
e Uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine,

e Laboratuar sonuglarinin kalitesinin izlenmesine,
e Uygulayicinin gelisiminin izlenmesine,

e Farkli uygulayicilarin etkinliklerinin kiyaslanmasina olanak saglar.

ROC egrisinin olusturulacagi koordinat sisteminin ordinatinda tani testinin gergek pozitif degeri
(duyarlilik), apsisinde ise yanlig pozitif degeri (1-kesinlik) yer alir. Tan1 testi ne kadar iyi ise
egri o kadar yukariya (yiiksek duyarlilik bolgesi) ve sola (diisiik yanlis pozitif oran1 bdlgesi)
dogru kayar. Yanlis degerlere sahip olmayan ideal bir testte ROC egrisi (0,0)- (0,1)-(1,1)
noktalarini birlestirmektedir. Buna karsin ROC ¢izimi y=x fonksiyonuna yaklastik¢ca basarisiz

bir test ortaya cikar. Bu fonksiyonun altindaki ROC egrisine sahip test basarisizdir (Sekil 7.
11.).

(1,0)

Duyarlilik
Duyarlilik

1-Kesinlik X (0,0) 1-Kesinlik X

(a) (b)
Sekil 7.11. (a) ideal (b) Kétii, performans gostergesi olan ROC egrileri.
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Boylece, bir tan1 testi icin ROC altinda kalan alan etkinlik diizeyine bagli olarak 0.50 ile 1.00
arasinda degerler alabilecektir. Bu alan ne kadar biiyiikse, tani testi o denli ayrim yetenegine
sahip olacaktir. Bu alan 0.975 ve daha {izerinde ise milkemmel sayilmaktadir. ROC
¢Oziimlemesi niceleyici verilerin elde edildigi testlerin tanimlanabilmesi i¢in matematiksel
yaklagimlar1 belirleyerek farkli klinik durumlarda uygulanan tani testlerini biitliniiyle
degerlendiren bir yontemdir. Basarili tani testinin performansinin tanimlayarak yeni bir tani
testinin gelisimini de agiklar. Uygulamada karigik (hasta/saglam) olgular ele alinarak, tanilart
belirlenir ve iki ayr1 grup meydana getirirler. Teorik olarak ¢alisma grubundaki saglam ve hasta
olgularin normal dagilima uygun oldugu kabul edilirse, ordinatta frekans, apsiste ise popiilasyon
standart sapmalar1 oldugu halde gruplara ait normal dagilim egrileri ¢izilerek, esik se¢imi ve
ROC egrisinin fonksiyonunu daha basit bir sekilde agiklayabiliriz. Sekil 7.12°deki grafik

iizerinde goriilen li¢ dikey ¢izgi secilmesi olasi ii¢ farkl esik diizeyini gostermektedir [178].

Segilen Pozitiflik
Esikleri
GN GP
Normal Hasta
Grup Grubu
YN | YP
) A B C ]

Sekil 7. 12. Normal dagilim egrileri, girisim bolgesi ve pozitiflik esigi se¢enekleri.

Normal dagilim gosteren bu guruplar, 6zellikle yanlis degerler olarak da adlandirdigimiz,
birbirlerine dogru bir girisim bdlgesi olustururlar. iste bu girisim bdlgesinin en ideal yerinden
bir ayrim sinir1 segcerek maksimum dogrulukta bir sonug elde edebilir. Miimkiin olabilecek tiim
esik diizeyleri i¢in hesaplanan duyarlilik ve kesinlik ¢akisim noktalar1 yani, duyarlilik = f(1-
kesinlik) fonksiyonu ROC egrisini meydana getirir. Testin performansi ve tani sonucunun
dogrulugu, testinin 0zgiin oranlari ve hastaligin prevalansina(yayginlik) baglidir. Tarama
konumlarinda 6zellikle saglamlarin belirlenmesi s6z konusu oldugunda testin “NKD” 6nem
kazanir. NKD’nin biiylimesi i¢in yanlis negatiflerin orani azalmali yani testin duyarlilig
biiylimelidir. Buna karsilik tanida, hastaligin varliginin dogrulanmasi gerekir, dolayisiyla PKD
onem kazanir. Bu yanlis pozitiflerin orani azaltilarak saglanabilir. Uygun bir tedavisi olan ve
hasta olmayanlara yanlislikla uygulandiginda agir sonuglar getirmeyen hastalik tanisina yonelik

testlerde duyarlilik yiiksek tutulmalidir. Buna karsin, daha az agir sonuglara sahip hastaliklarda
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hele yanlis pozitiflerin yanlis tedavisi agir yan etkilere sahip ise kesinlik yiiksek tutulmalidir.
Pozitiflik esiginin diisiik oldugu durumlarda, testin duyarlilig1 ¢ok yliksek olacak, ancak ¢ok
sayida yanlig pozitif elde edilecektir. Esik yiikseldik¢e kesinlik yiikselecek yanlis pozitifler
azalacak, buna karsilik yanlis negatifler artacak ve boylece tedaviye alinmamis hastalar ortaya
cikacaktir. Tiim teorik yaklasimlar, dogru tanimin niceliksel ifadesini ¢ok popiiler bir bulgu olan
egrisi altindaki alana indirgemeyi amaglamaktadir. Bu alan bagimsiz 6rneklemler i¢in non-
parametrik Wilcoxon Mann-Whitney uyarlamasiyla hesaplanabilir. ROC egrisi altindaki alan,
tan1 testinin uygulandig: (hasta ve saglam) iki veri dizisi i¢in matematiksel olarak teorik bir z
degeri ve bu z’nin standart normal degerleri tablosuna goére doniisiim yapilarak elde

edilmektedir. Egri alt1 alaninin varyansi denklem (7.9) ile hesaplanabilir.

_A¥A-D+(ny —D*(Q — A7)+ (ng —D*(Q, - 47)

SD,
n, *n
H S

(7.9)

Burada; A hesaplanan ROC alani, ny hasta denek sayisi, ng saglam denek sayist
0, =4/(2-4) ve O, =24% /(1+ A) bagimsiz iki ROC alam arasindaki farkhiligin Gnemi

asagidaki z esitligine gore test edilebilir.

,e_h—4 (7.10)

\JSD, + SD,

Incelenen olgular, iki ayr1 grup olarak iki ayri teknikle elde edilen veri dizileri olmalidir ve
caligilan her bir vaka lizerinde karsilastirilan her iki tekniginde uygulanmasi durumunda esli
diziler elde edilmis olur. Esli dizilerde ROC egrisi altindaki alanlarin kiyaslanmasi denklem

(7.11)’de verilen esitlik kullanilarak yapilabilir.

Al _A2

z= (7.11)
JSD, +8D, —2*r, *SD, *SD,

Burada; r; iizerinde iki tanmi testinin de uygulandigi denekler i¢in hesaplanan Spearman
korelasyon katsayisidir. Alanlar arasi korelasyon katsayisinin yiiksek oldugu orneklerde denek

sayis1 daha diisiik alinabilmektedir.
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7. 7. Uygulama Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Bir 6nceki bolimde verilen degerlendirme kriteri, uygulama sonuglarinin analizinde
kullanilmistir. Kullanilan degerlendirme analizi igin 6nemli olan altin standart, uzman hekim
tarafindan endoskopik goriintiiler iizerinde manuel olarak tanimlanmigtir. Diger bir degisle,
polipli ve normal dokularin bulundugu goriintiilerden yapay siyah (normal doku) ve beyaz
(abnormal doku) bir goriintii elde edilmistir [174]. Elde edilen bu altin standart goriintiiler Sekil
7.13°de gosterilmistir. Dalgacik paket entropi ve enerji Oznitelikleri ile yapay sinir agi
smiflandiricist kullanilarak gergeklestirilen uygulamalar da ortalama % 86.2 duyarlilik ve %
85.7 kesinlik degerleri elde edilmistir. Diger taraftan, dalgacik doniigimii es olusum
matrislerinin istatistiksel Oznitelikleri ile yapay sinir ag1 smiflandiricist  kullanilarak
gerceklestirilen uygulamalar da ise ortalama % 90.2 duyarlilik ve % 88.7 kesinlik degerleri elde

edilmistir.

Orijinal Goriintii Altin Standart

(b)
Sekil 7. 13. Ornek kolonoskopik goriintii ve degerlendirme analizi igin olusturulan altin standart gériintii
(1/2).




Orijinal Goriintii Altin Standart

(b)

Sekil 7. 13. Ornek kolonoskopik goriintii ve degerlendirme analizi i¢in elde olusturulan altin standart

gorintii (2/2).

Sekil 7.14’de bir kolonoskopik goriintii igin bagarim analiz 6rnegi verilmistir. Kullanilan orijinal
kolonoskopik goriintii, DPA entropi ve enerji Oznitelikleri kullanilarak elde edilen tani testi
sonucu ve degerlendirmede kullanilan referans (altin standart ) goriintii Sekil 7.14’de sirasi ile
verilmistir. Referans goriintii ve tani testi sonucu kullanilarak Tablo 7.4 olusturulmustur. Bu
degerlere bagl olarak, bu tani testi i¢in duyarlilik = 9550/ 10795 = 0.884 ve kesinlik = 25220 /
28985 = 0.87 dir. Sekil 7.15°de duyarlilik ve 1-kesinlik grafigi verilmistir. Sekil 7.11°deki ideal
performansli ROC egrisi géz Oniine alinirsa, kullanilan yontemin basarili sonu¢ verdigi

gorilmektedir.
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(b) (c)
Sekil 7.14 (a) Orijinal goriintii (b) DPA agacindan entropi ve enerji 6znitelikleri ve YSA siniflandiricist

ile elde edilen uygulama sonucu (c) Altin Standart goriintii.

Tablo 7.4. Ornek goriintii icin DPA agacindan entropi ve enerji oznitelikleri ve YSA smiflandiricist

kullanilarak yapilan tani testi sonucu elde edilen karsilastirma matrisi.

Gercek Sonuclar

(piksel sayisi)

Pozitif (H+) Negatif (H-) Toplam
s Pozitif (H+) 9550 3765 13315
s =
= @
e = 1 -
& gz Newtlf) 25220 26465
z 3
=2
z & Toplam 10795 28985 39780
<l
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Duyarlilik

7] E S :

P — - — — — -

1-Kesinlik

Sekil 7.15. Ornek goriintii icin DPA entropi ve enerji dznitelikleri kullanilarak yapilan tani testi sonucu

elde edilen duyarlilik ve kesinlik grafigi.

Kullanilan orijinal kolonoskopik goriintii ve Dalgacik Doniisiimii Es-Olusum Matrislerinin
Istatistiksel Oznitelikleri ve YSA smiflandiricisi ile elde tani testi sonucu ve degerlendirmede
kullanilan referans (altin standart ) goriintii Sekil 7.16’da goriilmektedir. Referans goriintii ve
tan1 testi sonucu kullanilarak Tablo 7.5 olusturulmustur. Bu degerlere bagli olarak, bu tani testi
icin duyarlilik = 9677 / 10795 = 0.896 ve kesinlik = 25676 / 28985 = 0.885 dir. Sekil 7.17°de
duyarlilik ve 1-kesinlik grafigi verilmistir. Yine Sekil 7.11°daki ideal performansli ROC egrisi

g0z oniine alinirsa, kullanilan yontemin basarili sonug verdigi goriilmektedir.

(@) (b) (c)
Sekil 7.16. (a) Orijinal goriinti (b) DD Es-olusum matrislerinin istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

smiflandiricisi kullanilarak gerceklestirilen tani testi sonucu (¢) Altin standart goriintii.
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Tablo 7.5. Ornek goriintii icin DD Es-olusum matrislerinin istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

smiflandiricisi kullanilarak yapilan tani testi sonucu elde edilen karsilagtirma matrisi.

Gercek Sonuclar
(piksel sayis1)
Pozitif (H+) Negatif (H-) Toplam

51 Pozitif (H+) 9677 3309 12986
EzZ
S =
.ﬁ 3 Negatif (H-) 1118 25676 26794
)
i
s £ Toplam 10795 28985 39780
H
! I T T !
) O AR SO S feermenens . |
e
O] NN S SN USRS SN S
5 5 5 ; 5 5
(] i ] 1 i .
[ 1) S bemssmaanns : e “ie -
a i | I i i
1] 0z 04 06 oA 1 1.2
1-Kesinlik

Sekil 7.17. Ornek goriintii i¢in DD Es-olusum matrislerinin istatistiksel Oznitelikleri ve YSA

smiflandiricisi kullanilarak yapilan tani testi sonucu elde edilen duyarlilik ve kesinlik grafigi.
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8. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasinda, gri seviyesi ve renkli goriintiilerin bdliitlenmesi i¢in {i¢ farkl
yontem Onerilmistir. Onerilen ydntemlerden ilkini, gri seviyesi goriintiilerin boliitlenmesi igin
literatiirde sik¢a kullanilan Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu kullanan MRA yapis1 yerine,
Poisson olasilik yogunluk fonksiyonu kullanan MRA yapisi olusturmaktadir. Onerilen yéntemin
etkinligi, gercek ve yapay goriintiiler lizerinde gerceklestirilen uygulamalar ile gosterilmistir.
Onerilen diger yontemden biri 6zellik ¢ikarim siirecini de igeren ve smiflayicinin egitim
basarimia gore Gzellik uzayini uyarlayabilen ve daha onceden kalp Doppler isaretlerinden
0zellik ¢ikarimi icin gelistirilen entropi tabanli dalgacik sinir ag1 yapisidir. Bu yontem ilk 6nce
iki boyutlu goriintiiler i¢in yeniden uyarlanmig ve dokulu goriintiilerin siniflandirilmasinda
kullanilmigtir. Onerilen ydntemdeki entropi ozniteliklerinin yami sira enerji Oznitelikleri de
eklenerek daha dayanikli ve etkili O0znitelik vektorii olusturulmustur. Bu tez calismasinda
Onerilen son yontem de ise dalgacik ayrisimi ve osilator sinir ag1 yapisini kullanarak egiticisiz
dokulu goriintiilerin boliitlenmesini saglayan bir sistem Onerilmistir. Sistemin en biiyiik avantaji,
egiticili Orlintli tanima sistemlerindeki gibi egitim verisine ihtiya¢ duyulmaksizin istenilen
boliitlemenin dogru olarak gergeklestirebilmesidir. Bolim 5 ve 6 da Onerilen Oznitelikler,
Bolim 7°de kolonoskopik video goriintiilerinden polipli dokularin tespit edilmesinde
kullanilmistir. Oznitelik olarak hem dalgacik paket entropi ve enerji degerleri hem de dalgacik
doniisiimii es olusum matrisinin istatistiksel 6znitelikleri kullanilmigtir. Her iki 6znitelik gurubu

i¢in YSA siniflandiricisi kullanilmistir.

8.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

1. Gelistirilen PMRA yapisinda, literatiirdeki [142-146] calismalarin aksine (Gauss
olasilik yogunluk fonksiyonu yerine) Poisson olasilik yogunluk fonksiyonu
kullanilmistir. Poisson olasilik yogunluk fonksiyonun kullanilmasindaki asil sebep, gri-
seviyesi goriintiilerin histogramlarinin karma Gauss olasilik dagilim fonksiyonlar ile
modellemek yerine karma Poisson olasilik dagilim fonksiyonlari ile modellemenin daha
uygun olmasi gercegidir [149]. Boylece daha yiiksek dogruluk ile boliitleme yapmak
miimkiindiir. Onerilen sistemde kullanilan Poisson parametreleri, EM algoritmasi ile
tahmin edilmektedir. EM algoritmasimnin baglangic degerleri ise K-ortalamalar
algoritmas1  ile  hesaplanmaktadir.  Gergeklestirilen uygulamalardan  Poisson

parametrelerinin EM algoritmasi ile hesaplama siiresinin yine EM algoritmasi ile Gauss
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4.

5.

parametrelerinin  hesaplanma siiresinden daha az oldugu gorilmistir. PMRA
yonteminin tek dezavantaji boliitlenecek goriintiiniin kac¢ smifa ayrilacaginin kullanici

tarafindan belirlenecek olmasidir.

Onerilen ydntemin basarim degerlendirmesi, daha cok sezgisel bir degerlendirme
yontemi olan ve Liu ve dig. tarafindan Onerilen algoritma ile gergeklestirilmigtir [139].
Uygulama sonuglar1 dnerilen PMRA yapisinin hem gercek hem de yapay goriintiiler

icin GMRA yapisindan daha iyi boliitleme gergeklestirdigini gostermistir.

Oznitelik ¢ikarim siirecini de iceren ve smiflayicinin egitim basarimma gore dzellik
uzayini uyarlayabilen ve daha 6nceden kalp Doppler isaretlerinden 6zellik ¢ikarimi igin
gelistirilen entropi tabanli dalgacik paket sinir agi yapisi, iki boyutlu verilere de
(goriintiilere) uygulanabilecek bir formata doniistliriilmiistiir. Entropi 6zniteliklerine ek
olarak enerji Oznitelikleri de yonteme eklenerek daha etkili ve dayanikli bir yap1 elde
edilmistir. Kullanilan YSA smiflandiricisinin  basarimi % 96 dir. Eklenen yeni
Oznitelikler ile birlikte YSA girisine uygulanacak olan 6znitelik vektoriiniin boyutu iki
katina ¢ikmistir. Bu durum YSA’ ya getirecegi hesaplama yiikii bakimindan bir
dezavantaj olarak goriilse de, glinlimiiziin giiclii bilgisayarlar1 bu boyutlardaki bir giris

vektoriinii kisa silirede egitebilmektedir.

Onerilen dalgacik déniisiimii es-olusum matrislerinin istatistiksel Oznitelikleri ve
osilatdr sinir ag1 modeli egiticisiz bir yapidir. Modelin en biiyiikk avantaji Onerilen
onceki yontemlerin aksine boliitlenecek goriintiideki sinif sayisinin kullanici tarafindan
degil de, yontem tarafindan otomatik olarak bulunmasidir. Siif sayisinin otomatik
olarak belirlenmesi, osilatér sinir ag1 parametrelerinin  dikkatli sec¢imiyle
saglanmaktadir. Diger taraftan dalgacik domeninde es olusum matrisleri olusturmak ve
elde edilen bu es olusum matrislerinden istatistiksel Oznitelik ¢ikarmak, goriintiiniin
tamaminda ayni1 karakteristik 6zellikleri gosteren dokulu goriintiiler i¢in olduk¢a 6nemli
bir ipucudur. Es olusum matrisleri dort farkli agida ve bir piksel uzaklik igin
hesaplanmustir.  Oznitelik vektdriiniin  boyutlarmin indirgenmesi i¢in daha sonra
olusturulan bu dort es olusum matrisinin ortalamasi almmis ve bu yeni es olusum

matrisi lizerinden istatistiksel 6znitelikler hesaplanmustir.

Onerilen yontemin osilatér sinir ag1 yapisi aslinda bir kiimeleme algoritmasi gibi

caligmaktadir. Sinir agimin agirliklar1 6znitelik vektorlerinden hesaplanmakta, benzer

119



6.

7.

Oznitelige sahip hiicreler arasinda kuvvetli baglar olusturulurken, farkli 6znitelige sahip
hiicreler arasinda zayif baglar kurulmaktadir. Lider hiicre olusturan parametre ile
kiiresel inhibitoriin lider osilatorleri yonlendiren parametresi sistemin en Onemli
parametreleri olup dikkatli segilmelidirler. Onerilen znitelik ¢ikarimi ve osilator sinir
ag1 smiflandiricisi ile gergeklestirilen uygulama sonuglari, sistemin boliitlemeyi yiiksek
basar1 ile tamamladigin1 gostermistir. Sistemin en biiyiikk dezavantaji parametrelerin iyi

bir sekilde ayarlanamamasindan kaynaklanan yanlis boliitlemelerdir.

Onerilen 6znitelik ¢ikarim yontemleri ile egiticili YSA yapist kolonoskopik video
goriintiilerden normal ve ab-normal (polip) dokularin teshisi i¢in kullanilmistir. Kolon
kanseri diinyada en c¢ok artig gosteren hastaliklarin basinda gelmektedir. Kolonda
bulunan ve polip olarak adlandirilan bu abnormaliteler erken teshis edilmedikleri
takdirde kanserli dokulara doniismeleri kuvvetli bir ihtimaldir [172-174]. Poliplerin
erken safhada teshisi ve tedavisi olduk¢a onemlidir. Uygulamanin amaci kolonoskopik
goriintiileri inceleyen hekime yardimci olabilecek bir karar destek sisteminin
gelistirilmesidir. Birinci 6znitelik vektdriinii dalgacik paket entropi ve enerji degerleri
olusturmaktadir. Bu 6znitelik vektoriiniin boyutunun diger 6znitelik vektoriinden diisiik

olmasi, YSA smiflandiricisinin egitiminde olduk¢a 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Uygulama sonuglarinin degerlendirilmesi i¢cin ROC analiz yontemi kullamilmistir [177,
178]. Negatif ve pozitif oOriintiilerin siniflandirilmasinin gerektigi bircok tibbi karar
destek uygulamalarinda, siniflandirilacak veri kiimesi olduk¢a dengesiz bir yapidadir.
Bunun anlami, saglikli 6rneklere isaret eden Oriintiilerin, patolojik Oriintiilerden ¢ok
daha fazla olmasidir. Dogru siniflandirilan 6rnek sayisinin toplam ornek sayisina
oranlanarak elde edilen dogruluk, makine 6grenmesi uygulamalarinda sik¢a kullanilan
bir basarim degerlendirme kriteridir. Bu kriter, olusturulan smiflarin dagilimlarinin
bilinmedigini, degismedigini ve yanlis pozitif ve yanlis negatif olarak atanan
Oriintiilerinde esit oldugunu varsayar. Bu varsayimlar, dengesiz veri kiimelerinin
performans degerlendirmesi i¢in bu yoOntemin gilivenilir kilmamaktadir. Bu tiir
durumlarda, azinlik sinifina ait olan oriintiilerin dogru olarak siniflandirilmasi, ¢ogunluk
sinifina ait olan Oriintiilerin dogru olarak siniflandirilmasindan ¢ok daha &nemlidir.
Onerilen dalgacik paket entropi ve enerji 6znitelikleri ile yapay sinir ag1 siniflandiricist
kullanilarak gerceklestirilen uygulamalar da ortalama % 86.2 duyarlilik ve % 85.7
kesinlik degerleri elde edilirken, dalgacik doniisiimii es-olusum matrislerinin

istatistiksel Oznitelikleri ile yapay sinir ag1 siniflandiricis1 kullanilarak gergeklestirilen
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uygulamalar da ise ortalama % 90.2 duyarlilik ve % 88.7 kesinlik degerleri elde

edilmistir.

8.2. Oneriler

1. BOolim 3°de dnerilen PMRA yapisi her ne kadar egiticisiz bir model olarak goriilse de,
gorilintliyli olusturan sinif sayisinin kullanici tarafindan modele bildirilmesi énemli bir
zorluk ve dezavantajdir. Ciinkii gergek diinya goriintiileri ve gliriiltiilii goriintiiler igin
siif sayisinin bilinmesi miimkiin olmayabilir. Verilen bir goriintii i¢in siif sayisini
otomatik bulan bir algoritma Onerilen yonteme entegre edilebilir. Diger taraftan EM
algoritmasi iteratif bir yontem olup, istenen degerlere yakinsama zaman
gerektirmektedir. EM algoritmasi ile ayni1 gorevi yapan fakat daha az bir zamanda

gerceklestiren yeni bir metot gelistirilebilir.

2. Bolim 4’de onerilen 6znitelik ¢ikarim yonteminin en 6nemli dezavantaji, dalgacik
paket ayrisim seviyesi arttikca Oznitelik vektoriiniin boyutunun da artmasidir. bu
durum YSA smiflandiricisinin egitimi i¢in oldukca fazla hesaplama yiikii ve zaman
gerektirmektedir. Bu durum gercek zamanli uygulamalar igin istenmeyen bir
durumdur. Bu problemin giderilmesi i¢in 6znitelik vektdriiniin boyutunu indirgeyen

yontemler sisteme eklenebilir. Ornegin LDA veya PCA kullanilabilir.

3. Bolim 5°de onerilen osilatdr sinir ag1 yapisi tek katmanli bir yapidir. Cok katmanh
osilator sinir ag1 yapilari tasarlanarak goriintii boliitleme iizerindeki performans etkisi

incelenebilir.

4. Bu tez c¢aligmasinda kullanilan ve gelistirilen algoritmalarda veri alma, &zellik
¢ikarma ve siniflama iglemlerinin daha hizli yapilabilmesi problemi ileride, DSP
kullanilarak giderilebilir.

8.3. Yaymnlar
Bu tez calismasinda gerceklestirilen uygulamalardan 4 adet uluslararasi dergi yayini,

[179-182], 4 adet yurtici uluslararasi konferans yaymi [183-186] ve 2 adet ulusal konferans
yayini ile sonuglanmustir [130, 187].
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EK-1

EVIS LUCERA OLYMPUS CV-260 ENDOSKOP

1- Gergege cok yakin yiiksek ¢oziirliige sahip HDTV goriintiiler yan1 sira IHb analizi saglayan
bu sistem, daha onceki videoendoskopi sistemlerin sagladigi ¢oziiniirliigiin iki kat1 ¢oziiniirlik
sunar ve mhaemoglobin seviyesine bagl olarak ince mukozal renk degisiklerinin goriilmesini

saglar.

2- EVIS LUCERA o6nceki sistemlere oranla kullanim1 kolay ¢ok ydnlii bir sistemdir. Ultra-ince
dis tiip, degisebilen sertlik ayari (tim kolonoskoplarda bulunan standart bir o6zelliktir),
gokkusagi renk dogrulama, on-dondurma imkani, dokunmatik klavye, flat ekran LCD

teknolojisi gibi 6zelliklere sahiptir.
3- LUCERA sisteminin kendine ait video prosesorii ve 151k kaynagi bulunmaktadir bununla

birlikte CV-260 ve CLV-260 geriye doniik 200, 230 ve 240 serisi videoskoplarla uyumludur. Bu

da sistemi kolay ve uygun fiyatl hale getirmektedir.

134



1977

1988 — 1995
1995 - 1999
2000 - 2003
1999 - 2001
2001 - ...

OZGECMIS

Abdulkadir SENGUR

Firat Universitesi
Teknik Egitim Fakiiltesi
Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Boliimii
23119, Elaz1g

Tel : 424 — 2370000 — 4292
E.posta : ksengur@firat.edu.tr

Elazig da dogdu.

Elazig Anadolu Lisesini tamamladi.

Firat Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Elektronik ve Bilgisayar Egitimi

Bolimiinden mezun oldu.

Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektronik ve Bilgisayar Egitimi
Anabilim Dalinda “Yapay sinir aglari ile analog modiilasyonlu haberlesme

2

isaretlerinin smiflandirilmast ” konusunda yaptigi1 tez caligmasi ile Yiiksek

Lisans derecesini aldi.

T. C. M.E.B. da calist1.

Firat Universitesi, Teknik Egitim Fakiiltesi Elektronik-Bilgisayar boliimiinde

arastirma gorevlisi olarak calismaktadir.

135



