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OZET

Mermerleri desen kalitesine gore ayirma islemi uzman kararina gore yapilan bir islemdir.
Mermerin smiflandirma safhast ekonomik degerinin en kritik boliimdiir. Bu c¢alismada,
mermerlerin siniflandirmasini hizli ve yiiksek bagarim gergeklestiren ve bunu yaparken 6grenen
bir sistem Onerilmistir. Bu sistem kameradan veya hafizadan elde ettigi goriintiilere 6zellik
¢ikarim islemi uygulamaktadir.

Mermer goriintiilerini siniflandirmak i¢in Yerel ikili oriintiileri (Local Binary Pattern-LBP)
Oznitelik tabanli Ug¢ 6grenme makinesi (Extreme Learning Machine-ELM) kullanilmistir.
Gorlinti kiimesine LBP 6zellik ¢ikarim isemi uygulanarak egitim kiimesi elde edilir. ELM
siiflandiricis1 LBP tabanli egitim kiimesini kullanarak §grenme islemini gerceklestirir. ELM
siniflandiricisinin - siniflandirma basarisim 6lgmek i¢in Toplu (Ensemble) smiflandiric
kullanilmistir. C4.5 tabanli karar agaci, ileri beslemeli statik danigmanli yapay sinir ag1 ve
destek vektor makinesi siniflandiricilart Toplu siniflandiriciyr olusturmaktadir. ELM’nin
siiflandirma bagarimi Toplu siniflandiriciyla karsilastirilmistir.

LBP tabanli egitim kiimesinin basarim performansini karsilastirmak i¢in Coklu 6zellik
cikarimindan yararlamilmistir. Coklu 6zellik ¢ikariminda Histogram ve Olgekten Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii (Scale Invariant FeatureTransform-SIFT) tabanli dznitelikler mevcuttur.
SIFT tabanh 6zelliklerin egitim kiimesine doniistiiriilmesi i¢in Kelime ¢antasi (Bag of Words-
BOW) modelinden yararlanilmistir. Kelime g¢antasinda gorsel kelimeleri ayirmak igin k-
ortalama kiimeleme yontemi kullanilmastir.

Hazirlanan modellerin 6zellik ¢ikarim ve smiflandirma islemleri gelistirilen Grafiksel
arayliz (Graphical User Interface-GUI) aracilifiyla yapilmaktadir. Kullanic1 uygulama
tizerinden sistemi egiterek, smifi bilnmeyen mermerin smifin1 belirleyebilir. Calisma

kapsaminda gelistirilen GUI endiistriyel kullanima uygundur.
Anahtar Kelimeler: Mermer Smiflandirma, Ug Ogrenme Makinesi, Karar Agaci, Yapay Sinir

Ag1, Destek Vektdr Makinesi, Yerel ikili Oriintii, Histogram Ozellik
Cikarimi, SIFT, BOW, K-Ortalama

\



SUMMARY
Local Binary Pattern Based Marble Classification Application Using Intelligent Pattern

Recognition System Using the Extreme Learning Approach

Separation of the marbles according to the pattern quality is an operation made according to
expert decision. The marble classification stage is the most critical part of the economic value.
In this study, a system was proposed which performs the classification of marbles quickly and
with high performance and learns in doing so. This system applies feature subtraction to the
images obtained from the camera or memory.

The Local Binary Pattern (LBP) feature-based Extreme Learning Machine (ELM) was used
to classify marble views. The training set is obtained by applying LBP feature extraction to the
image set. The ELM classifier performs learning using the LBP-based training set. The
Ensemble classifier was used to measure the classification success of the ELM classifier. C4.5
based decision tree, forward feed static advisory artificial neural network and support vector
machine classifiers constitute collective classifier. The classification performance of the ELM
is compared with the collective classifier.

Multiple feature extraction was used to compare the performance performance of the LBP-
based training set. Histogram and Scale Invariant FeatureTransform (SIFT) based attributes are
available for multiple feature extraction. The Bag-of-Words (BOW) model was used to
transform SIFT-based features into a training set. The k-means clustering method is used to
distinguish visual words in the vocabulary.

Graphical interface (Graphical User Interface-GUI) is used to develop the feature extraction
and classification processes of the prepared models. By training the system through the
application, the user can determine the class of marble that does not know the class. The GUI

developed within the scope of the study is suitable for industrial use.
Keywords: Marble Classification, Extreme Learning Machine, Decision Tree, Artificial

Neural Network, Support Vector Machine, Local Binary Pattern, Histogram

Feature Extraction, SIFT, BOW, K-Means
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KISALTMALAR LiSTESI

YSA : Yapay Sinir Ag1

PCA : Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)

DVM : Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

CART : Siniflandirma ve Regresyon Agaci (Classification and Regression Tree)
LBP : Yerel ikili Desen (Local Binary Pattern)

KNN : K En Yakin Komsu (K Nearest Neighbour)

SIFT : Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii (Scale Invariant Feature Transform)
SURF : Hizlandirilmis Saglam Oznitelikler (Speeded Up Robust Features)

BOF : Gorsel Kelime Cantasi (Bag of Words)

ORB : Odaklanmis Hizli ve Dondiiriilmiis Oz (Oriented FAST and Rotated BRIEF)
ELM : Ug¢ Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine)

DQLK : Derin Quasi-Lineer Cekirdegi
HRBFN : Hierarchical Radial Basis Function Network (Hiyerarsik radyal temel fonksiyon ag1)

PLC : Programmable Logic Unit (Programlanabilir Mantiksal Denetleyici)
RGB : Red-Green-Blue

SDH : Toplam-Fark Histogrami (Sum-Diffrence Histogram)

GUI : Graphical User Interface (Grafiksel Kullanic1 Arayiizii)
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1. GIRIS

Giliniimiizde basta insaat sektorii olmak tizere bir¢ok farkli sektorde kullanilan mermer,
kalker ve dolomotik bilesenlerin uzun yillar igerisinde bir araya gelerek olusturdugu dogal ve
essiz bir tastir. Bilesiminin yaklagik %90-98 kismini CaCO3 (Kalsiyum Karbonat) olustutrur;
geriye kalan kismi da degisken oranda MgCO3 (Magnezyum Karbonat) icerir. Ayrica diisiik
miktarda da olsa degisken oranlarda feldspat, silis, fluorin, demiroksit, silika gibi organik
bilesenlerden olusur. Mermeri traverten, granit gibi dogal taslardan {stiin kilan en 6nemli
ozellik, degisken miktarlarda barindirdigi organik ve inorganik bilesenler sayesinde essiz
dokulara sahip olmasidir [1]. Mermerin uygulandigi alanda, ayn1 dokuya sahip plakalarin
kullanilmasi tercih edilmektedir. Ayn1 dokuya sahip mermerleri tespit etmek uzmanlik
gerektiren insan kaynakli bir islemdir. Mermer, sayisiz tiir ve essiz dokuya sahip oldugundan
siiflandirma ol¢iitleri degiskenlik gosterir. Sayisiz gesit ve dokulara sahip mermer plakalarini
siiflandirmak olduk¢a zor ve uzmanlik gerektiren bir islemdir.

Mermer, uzun ve zorlu islemler sonucunda iiriin haline doniismektedir. Mermer bloklarinin
iriine dontigsme siirecindeki son agsamasi dokularina gore siniflandirma islemidir. Siniflandirma
islemi, mermerin ekonomik degerinin belirlendigi asamadir. Sanayide mermer sinifini
belirleme islemi uzman personel sayesinde gergeklestirilir. Dolayisiyla personel kaynakli
hatalar, igletmenin maddi ve ticari itibar kaybina neden olabilir. Bu calismada mermer
dokularin1 sayisal ozelliklere doniistiirerek siniflandirabilen bir sistem gelistirilmesi

amaclanmagtir.

1.1. Mermer Simflandirma islemi

Mermer smiflandirma islemi ayni tiir i¢inde ve farkl tiirler arasinda yapilmaktadir. Farklh
tirler arasindaki siniflandirma islemi, 6rnegin ‘Hazar bej’, ‘Elazig visne’, ‘Traverten’ gibi
tiirlerin ayn1 zaman ve ortamda siniflandirtlmasidir. Ayn tiir i¢indeki siniflandirma islemi ise
renk, homojenlik, damar yapisina gore degiskenlik gosteren dokular1 ayirma islemidir. Farkli
tirdeki mermerlerin renk ve dokular1 belirgin sekilde ayrilabildiginden bu alandaki
siniflandirma islemi daha yiliksek basarimla saglanir. Ayni tiir igindeki siniflandirma isleminde

renk, homojenlik ve damar yapis1 benzerlik gosterdiginden siiflandirilmasi daha zordur.



Mermerlerin dokularina gore siniflandirma islemi uzman personelin 6znel kararina gore
yapilan bir islemdir. Uzman personel isletme i¢inde belirlenen odlgiitlere gore mermeri renk,
homojenlik ve dokusuna gore smiflandirmaktadir. Personel kaynakli yanlis smiflandirma
isleminde firma ekonomik ve ticari itibar kaybina ugrayabilir. Mermerin yiiksek ekonomik
degeri goz Oniine alindiginda nesnel bir yap1 kullanilarak siniflandirilmasi gerekmektedir.

Ureticiler mermer dokularmi fakli 6lgiitlere gére ayirabilmektedir. Biiyiik boyuttaki mermer
plakalarinda siniflandirma ¢in kullanilan fosil oraninin esik degeri esnetilebilmektedir [2].
Genellestirilmis bir sistemde, doku ¢esidi ve renk yogunluklarina gore sinirsiz olan mermer
cesitleri i¢in ayr1 ayri siniflandirma 6zellikleri belirlemek miimkiin degildir [2].

Diinyadaki mermer tiirleri arasinda renk ve damar yapisi ozellikleri ile “Elazig Visne”
kiiresel adiyla “Rosso Levanto” mermeri 6nemli bir yere sahiptir. “Elazig Visne” mermeri
kendi icerisinde 12 farkli dokuya ayrilmaktadir. Diinyada sadece Elazig’da cikarildigindan
yikksek ekonomik degere sahiptir [2]. Yiiksek sayida doku sinifi iceren bu mermerin
siiflandirma siireci, diisiik sayida doku tiirline sahip olan mermerlere gore daha maliyetli ve
karigiktir.

Mermer siiflandirma isleminde, sistemin genel isleyis yapisi1 Sekil 1.1°de verildigi gibidir.
Sekil 1.1 ile verilen genel mermer siniflandirma birimi, ayn1 zamanda bu tez ¢aligmasinda

kullanilan siiflandirma islem siirecini de ifade etmektedir.
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Sekil 1.1. Genel mermer siiflandirma sistemi



1.2. Literatiir Taramasi

Mermer dokularini otonom bir sekilde siiflandirmak i¢in ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Bu
calismada Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP) &zellik ¢ikarim tabanli Ug Ogrenme
makinesi (Extreme Learning Machine-ELM) kullanilarak mermer doku smiflandirmasi
amaglanmistir. LBP ve ELM’nin smiflandirma basarimini karsilastirmak icin 6zellik
cikariminda histogram ve Olgekten Bagmmsiz Ozellik Déniisiimii  (Scale Invariant
FeatureTransform -SIFT) yontemleri, smiflandirici da ise karar agaci, Yapay Sinir Ag1
(Artifical Neural Network-YSA) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector machine-DVM)
yontemleri kullanilmistir. Onerilen yontemler 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma islemi olmak
tizere iki asamada gerceklestirilir. Literatiir taramasinda bu iki asamada kullanilmis yontemlere
ait genel calismalar siralanmastir.

Sekil 1.1°de verilen genel siniflandirma sistemindeki kamera, konveydr tizerinde bulunan
kapali kutu igerisine yerlestirilmistir. Bu sekildeki genel yapi, deneysel test ortaminda [3] ve
gercek fabrika ortaminda [4] denenmistir.

Denetimsiz egitim setinin, kiimelenerek smiflandirilmasin1  saglayan bir c¢alisma
onerilmistir [3]. Bu ¢alismada mermer goriintiilerinin 6zellikleri ¢ikarilarak, k-Ortalama ve C-
Ortalama kiimeleme algoritmalariyla egitim setinin siiflarina gerek duyulmadan, kiimeleme
yapilmast saglanmistir. Denetimli egitim setinin kullanilmamasinin nedeni, sayisiz mermer
grubunun egitim verisini elde etmenin zor ve uzun siirecler gerektirmesidir. Bu calismada
ayrica Sekil 1.1°de verilen genel mermer siniflandirma sistemine ek olarak, siniflandirilan
mermeri ilgili alana yerlestiren PLC kontrollii pnomatik ayirici gelistirilmistir.

Genel mermer simiflandirma sisteminin, bir mermer iiretim tesisinde kullanildig1 bir ¢calisma
gerceklestirilmistir [4]. RGB, XYZ, YIQ, K-L renk uzaylarinda, 6zellik ¢ikarim islemi
yapilarak YSA ile simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. YSA’nin 6grenme isleminde
denetimli egitim seti kullanilmistir. Yeni mermer grubunun siniflandirilabilmesi i¢in egitim
setinin sisteme Ogretilmesi gerekmektedir. Bu calismada kullanilan egitim seti, ¢alisma
haricinde elde edilerek sisteme tanitilmigtir. Test kiimesi, siniflandirma algoritmasi iizerinden
test edilerek gercek siniflar ile karsilastirilmis ve bu karsilagtirma sonrasinda siniflandirma
algoritmasinin basar1 orani belirlenmistir. Bdylece, smiflandirma islemlerini farkli renk
uzaylarinda gergeklestirerek, basar1 oranlarini karsilastirmistir.

Ardisil 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma islemlerinin birlikte kullanildig: [5] bir ¢alisma

yapilmustir. Hiyerarsik radyal temel fonksiyon agi (Hierarchical Radial Basis Function



Network-HRBFN) smiflandiricisi  kullanilarak  her adimda veri seti  smiflandirilir.
Siniflandirilmayan kiime i¢in ayr1 bir 6zellik ¢ikarim islemi uygulanmistir. Sirastyla Toplam-
Fark Histogrami (Sum-Difference Histogram-SDH), Dalgacik ve Morfolojik 6zellikleri elde
edilerek smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Ancak bu ¢alismadaki, egitim kiimesinde
bulunan mermer gruplari, renk ve desen olarak gozle birbirinden kolayca ayrilabilen tiirlerdir.

Nesneleri analiz etmek Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis-PCA) ile
Karhunen-Loéve doniisiimii kullanmilmistir [6]. Degisken sayisinin fazla oldugu veri
kiimelerinin analizinde kullanilan ve dogrusal bir algoritma kullanan PCA yontemiyle; veriler
sadelestirme, azaltma, modelleme, aykirilik tespiti, degisken se¢me, siniflandirma ve tahmin
islemlerinden gecirilir. PCA isleminden sonra, veriler analiz edilebilecek sadelikte ve islem
maliyeti agisindan verimli hale doniistiiriilmiistiir.

Toplam-Fark ve Esdizilimsel (Co-Occurence) histogramindan 6zellik ¢ikarimini saglayan
bir ¢caligma yapilmistir [7]. Bu ¢alismada goriintii dokusunu analiz edebilmek igin ‘ortalama’,
‘varyans’, ‘enerji’, ‘korelasyon’, ‘belirsizlik’, ‘zitlik’, ‘homojenlik’, ‘gdlge’, ‘cikintr’
ozelliklerinin hesaplamasi verilmistir. Bu 06zellik c¢ikarim yodntemlerinin performans
karsilastirmasi yapilmaistir.

Mermerin ocaktan iirlin haline gelene kadar kalite kontrol siirecleri incelenmistir [8].
Mermelerin desen kalitesiyle ilgili en 6nemli faktoriin renk homojenligi oldugu belirtilmistir.
Homojenlik ve damar yapisinin karakteri incelenecek en dnemli faktorlerdir. Mermer beyaz ise
sar1 ve gri damar istenmeyen bolgelerdir. Renkli mermerde ise renklerin soluk, heterojen ve
belirgin olmayan kisimlar istenmeyen bolgeler olarak kabul edilir. Bu sekilde bir desen kalite
kontrol yontemi onerilmistir. Ayrica mermerlerin fiziksel ve kimyasal bilesenleri agiklanmustir.

DVM smiflandirma algoritmasi, mermerlerin doku simiflandirmasinda kullanildigr bir
calisma yapilmistir [9]. Mermerlerin 6zellikleri SDH yontemiyle elde edilmistir. DVM’de
smiflar1 ayirmak ic¢in polinomal c¢ekirdek kullanilmistir. Polinomal c¢ekirdek, siniflari
birbirinden ayirmayr saglayan polinomsal bir fonksiyondur. DVM’de, kolayca ayrilabilen
siniflar i¢in dogrusal fonksiyon daha karmasik siniflarda Gauss veya Sigmoid c¢ekirdekler
kullanilmistir.

Goriintii  histogram1 kullanilarak o6zellik ¢ikarim islemi gergeklestirilmistir [10]. Bu
ozellikler PCAyontemi kullanilarak daha verimli ve sadelestirilmis 6zellikler elde edilmistir.
PCA’dan elde edilen 6zellikler ile saf 6zeliklerin siniflandirma basarisi karsilastirilmistir.

Karar agact siniflandirma yontemi olan, belirsizlik (entropi) tabanl “ID3” adli algoritmast

onerilmigtir [11]. ID3 algoritmasi karar agaglarinda kategorik verilerde kullanilan en yaygin



algoritmadir. Bu algoritma, 6zelliklere ait olasiliklardan entropiyi hesaplayarak diiglimiin hangi
Ozellikten boliinecegini belirler. Her diigiim sadece bir sinifa ait 6rnekleri igermelidir. Eger
diigtim farkli siniftaki 6rnekleri igeriyorsa diigiim saf degildir ve boliinebilir.

Sayisal verilere cevap veremeyen ID3 algoritmasinin, geligsmis siiriimii olan C4.5 algoritmasi
gelistirilmistir [12]. C4.5 algoritmasinda, sayisal veriler siralanarak ortadaki iki degerin
ortalamasma gore verileri ‘biiyiik’, ’kiiciik’, ’biiyiik esit’, ’kiigiik esit’ seklinde siniflara
ayrilmaktadir. Bu sekilde kategorilere ayrilan veriler ID3 algoritmasi iizerinden islem
gormektedir. ID3 algoritmasinda 6zelliklere ait entropiler hesaplanarak diigiimii olusturan
ozellikler tespit edilir.

Siniflandirma ve Regresyon (Classification and Regression Tree-CART) tabanli karar agact
olusturma yontemi agiklanmistir [13]. CART tabanli karar agacinda, kategorik egitim kiimesi
kullanilmuastir.

Coklu 6zellik ¢ikarim islemi eszamanli uygulanarak, genisletilmis ¢ok yapilt yerel LBP ile
yiiksek ¢ozlintirliiklii gériintiilerin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir [14].

Dantel goriintiilerini sinilandirmak i¢in Otsu modeli ile arka plan devre dis1 birakildiktan
sonra LBP o6zellik ¢ikarimi uygulanmistir [15]. Dantel dokusu sanayideki bir¢cok alanda
kullanilabilir. Esnek olmasi ve kolayca deforme olmasi, dantel gibi degiskenlik gosteren
dokularin siiflandirilmasini zorlastirir. Bu ¢alismada, dairesel LBP’nin yarigcap ve nokta sayisi
degistirilerek, dantel dokularinin siniflandirma basarisina etkisi incelenmistir.

LBP tabanl 6zellikler kullanilarak nesne tanima islemi gerceklestirilmistir [ 16]. LBP tabanh
ozellikler, noktalar arasi iliskilerin bilgisini tasidig1 i¢in siniflandirmada basarili sonuglar
tretmektedir.

Desen ve renk olarak bircok c¢esitlilige sahip kelebeklerin kanat dokularinin siniflandrilmasi
tizerine bir ¢alisma yapilmistir [17]. Tiirlerin ayriminda ¢ogu zaman desen ve renk 6zellikleri
onemli sonuclar vermektedir. Bu calismada kelebek tiirlerinin siniflandirilmasi igin LBP
ozelliklerinden yararlanilmigtir. Ayrica LBP o6zellik ¢ikarimi i¢in (nLBPd) operatorii
onerilmistir. Bu operator klasik LBP operatdrine gore kelebek goriintiilerin
siiflandirilmasinda daha yiiksek basar1 gostermistir.

Goriintiideki kisinin yasini tespit edebilen LBP tabanli bir ¢aligma gergeklestirilmistir [18].
LBP ozellikleri, Oklid uzaklik yontemi ve Ki-Kare istatistiki test yontemini kullanan k-En
Yakin Komsu (K Nearest Neighbour-KNN), tarafindan siiflandirilmistir.

Gorlintii eslestirmeleri i¢in dongiisel, boyutsal, parlaklik, 6l¢ek ve giiriiltiilye dayanikli SIFT

adli 6zellik ¢ikarim yontemi duyrulmustur [19]. SIFT algoritmasinin amaci en fazla ayirt edici



ozelligi olan kose noktalar1 tespit etmektir. En fazla renk gecisi kose noktalarda oldugundan
ayirt edici niteliktedir.

Iris goriintiilerinin SIFT ve Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (Speeded Up Robust Features-
SURF) o6zelliklerinin kullanildigi, Skor Seviye Fiizyonu onerilmistir [20]. SIFT ve SURF
algoritmalariyla 6zellik noktalar tespit edilerek, goriintiiler {izerinde eslesme yapilmistir. Skor
Seviye Flizyonu ile elde edilen ozellikler birlestirerek en uygun eslesme Ozellikleri tespit
edilmistir.

Cevrimigi gOriintli veritabanlarina saldir1 yapildiginda, otomatik olarak 6zellikleri
degistirebilen bir yontem Onerilmistir [21]. Gorsel Kelime Cantasi (Bag of Words-BOW)
yontemi kullanarak 6zel goriintiilere dogrudan erisim saglanabilir. Gilinlimiizde, ¢evrimigi
durumun yayginlagsmasi ile goriintii veritabanlarina erisme ve arama imkéani artmistir. Bu
veritabanlar1 kotii niyetli saldirilara hedef haline gelebilir.

Dijital kameralar saklama alanlarindaki, farkli balik tiirlerinin varligini ve miktarimi tespit
etmek i¢in kullanilmistir [22]. Sucul uzmanlar baliklari siiflandirmak igin geleneksel
yontemleri kullanmaktadirlar. Nil nehrindeki Tilapia baliklarini siniflandirmak i¢in geleneksel
yonteme gore daha hizli ve maliyetsiz SIFT ve SURF o6zelliklerinden yararlanilmistir. Bu
calismada baliklar1 siniflandirmak i¢in k-NN, YSA ve DVM kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir.

Protein yapilar1 arasinda benzerliklerin tespit edilmesi i¢in, SIFT ve SURF tabanli 6zellik
¢ikarim igleminden yararlanilmistir [23]. Protein yapilarini anlamak, islevlerini bulmak i¢in ¢ok
onemlidir. Yapisal hizalama, benzerlik ve yapisal fragmanlarin kullanimi gibi birgok yontem
benzer protein yapilarini1 bulmak i¢in gelistirilmistir.

SIFT yontemi kullanilarak panoramik goriintii i¢in yeni bir harmanlama yontemi 6nerilmistir
[24]. Gorlintli mozaigi, ayn1 poza ait sirali goriintiilerin birlestirilerek elde edilen panoramik
goriintlidiir. Bu yontemde, birlestirme icin ¢akisan bolgeler etrafinda olusan renk farkliliklar
ve yogunluk degerleri kullanilmistir.

BOW modeli HEp-2 hiicrelerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir [25]. Bu model SIFT
ve SURF tabanl 6zelliklerle birlikte yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

SURF, MSER, RSPE detektorleri insan goriintiisiinii tespit etmek i¢in kullanilarak,
performans karsilastirilmasi yapilmistir [26]. Sisteme giris olarak verilen video iizerinden ilgili

noktalar tespit edilerek insan goriintiisiiyle eslestirilmistir.



Histogram, SIFT ve SURF tabanli 6zelliklerin kullanildigi yiiz tanima uygulamasinin
gelistirildigi bir calisma yapilmistir [27]. Bu ¢alismada SIFT tabanli 6zellikler eslesme igin
daha dogru sonug verirken SURF tabanli islemlerin hizli oldugu gosterilmistir.

Detektorlerin  ve tanmimlayicilardan elde edilen 6zelliklerin sikistirmaya uygunlugu
incelenmistir [28]. Gorsel arama ve siniflandirma uygulamalarinda genellikle resim gosterimi
ve agiklamasi icin yerel 6zellikler kullanilir. Bu ¢alismada 6zellik sikistirma islemi i¢in Fisher
vektorii kullanilimistir. Ozelliklerin sikistirilabilmesi mobil uygulamalar basta olmak iizere
donanim bagimli sistemlerde verimliligi arttirdigi gosterilmistir.

SIFT ve SURF detektorleri sahne siniflamasinda kullanilarak performans karsilastirmasi
yaptlmistir [29]. Sahne simiflamasinda dénme, aydinlatma, Olcek, bakis agisi, ses gibi
durumlardan etkilenmeyen goriintii 6zelliklerine ihtiyag duyulur. SIFT’in 128 vektorli
modeline gore 64 ve 96 vektorlii modeli ve SURF detektorii islem siiresi agisindan daha
performansli sonuglar verdigi gosterilmistir.

Wikipedia resimlerinin siniflandirilmasini saglayan bir ¢alisma yapilmistir [30]. Nesne
tanima, icerik temelli siniflandirma isleminde 6nemli bir gorevdir. Bu calismada nesneleri
tanimak igin SIFT, SURF ve Odaklanmis Hizli ve Déndiiriilmiis Oz (Oriented FAST and
Rotated BRIEF-ORB) detektorleri kullanilmastir.

Ozellik cikarim siirecinde belirli bir miktar da alakasiz bilgi yok edilerek boyutsalligin
azaltildig1 bir ¢alisma yapilmistir [31]. Oriintii tanima islemi, 6zellik ¢ikarma, 6zellik se¢imi ve
siiflandirma siirecinden olusan temel unsurlari icerir. Bu c¢alismada, PCA tabanlhi yerel
tanimlayicinin, siniflandirma i¢in yararl olan 6zellikleri yakalamasi saglanmistir.

Ug Ogrenme Makinesinin (Extreme Learning Machine-ELM) diigiim degerleri ve agirlik
degerlerinin nasil hesaplandigi agiklanmistir [32]. Huang ve ekibi tarafindan onerilen ELM tek
katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 modeli i¢in kullanilan 6grenme algoritmasidir. ELM
yonteminin siniflandirma ve regresyon analizinde yliksek performans verdigi gosterilmistir.

ELM smiflandiricist, hiperspektral goriintiilerin siiflandirilmasinda kullanilmistir [33].
Ayrica ELM, Loopy Giliven Yayilmasi ile birlikte kullanilarak basarist arttirilmastir.

Gergek zamanli belgelerin siiflandirma isleminde, egitim ve test islemi ayni anda
gerceklestirilmektedir [34]. Bu c¢alismada, Konvoliisyonel Sinir Agmma goére ELM
siniflandiricinin gercek zamanli uygulamada daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.

Dogrusal ayrilmayan hiperspektral goriintiilerin smiflandirma islemi gergeklestirilmistir

[35]. Bu ¢aligmada ELM siniflandiricis1 YSA’ya gore yliksek performans saglamigtir.



Farkl1 aktivasyon fonksiyonlart igeren ELM modellerinin hisse senedi tahmin performansi
tizerindeki etkisi incelenmistir [36]. Modellerin performansit geleneksel YSA ile
karsilastirilmistir.

Karar agaclarinda derinligi azaltmak icin bir diiglimde birden fazla 6zellik kullanilabildigi
bir ¢aligma yapilmistir [37]. Birden fazla 6zellik kullanildiginda karar agacinin boyutu ve
derinligi diiseceginden test islemi hizlandirdig1 verilmistir.

Karar agaci lizerindeki kok ve i¢ diiglimlerin ¢ok degiskenli dogrusal bir fonksiyon seklinde
kullanildig1 bir calisma gergeklestirilmistir [38]. Tek degiskenli bir karar agaci, kokiinde ve i¢
diigiimlerinde 6zelliklerden sadece biriyle siniflandirma yapmaktadir.

Karar agacinin biyiikligiiniin diiglim fonksiyonuna ve sayisina gore hesaplanmasi
verilmistir [39]. Biiyiikliik degeri, esik degerine gére budama isleminde kullanilir.

Karar agacinda bir diigiimiin boliinlip boliinmeyecegi katisiklik olciitii kullanilarak
hesaplanmistir [40]. Bu c¢alismada bir diigiimdeki biitiin siniflar ayni ise o diigiim katisiksiz
oldugu dikkate alinarak katigiklik 6l¢iitii tanimlanmaistir.

YSA’larin ¢alisma algoritmasi ve kullanim alanlarini aciklanmastir [41]. YSA’lar giris ve
cikist olan, smiflandirma ve kiimeleme algoritmasi olarak kullanilir. Gelismis 6grenme
yetenegi sayesinde bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Goriintli olusturmak i¢in c¢arpma yayilma algoritmas:t kullanan yer radar1 (Ground
Penatrating Radar-GPR) cihazinda, goriintiilerin siniflandirma i¢in YSA kullanilmistir [42].
YSA’lar GPR ile elde edilen yeralt1 jeolojik 6zelliklerinin simiile goriintiilerini siniflandirmak
i¢in kullanilabilir.

Rough-Set YSA modeliyle 6zellik se¢cimini gelistirerek, siniflandirma performansini arttiran
hibrit bir yaklasim onerilmistir [43]. Mekansal goriintiileri hibrit yaklasim ile siniflandirmak
icin, ¢ok bantli bilgi siniflar1 ¢ikarilmistir.

Siniflandirma basarisin1 ve kaynak performansini dogrudan etkileyerek verimliligi arttiran
ozellik secim islemi uygulanmustir [44]. Ozellik ¢ikarimi goriintii siniflandirmasi igin gok
onemli bir adimdir. Bu ¢alismada YSA 6grenme islemine baslamadan 6nce 6zellikler Saliency
1s1 haritalama se¢im islemine tabii tutulur. Bu se¢im islemiyle goriintii deki en belirgin noktalar
tizerinde islem yapilmistir.

Tibbi goriintiiler lizerinde YSA, k-Ortalama ve Adaboost algoritmalarinin smiflandirma
performansi karsilastirilmistir [45]. GOriintii siniflandirmasi, uzaktan algilayan tibbi islemler
icin hayati bir neme sahip oldugundan, yiiksek performans saglayan siniflandirma islemlerine

ithtiya¢ duyulmustur.



YSA algoritmasi, uydu goriintiilerinde arazi tiirlinii siniflandirmak i¢in kullanilmistir [46].
Bu calisgmada denetimli ve denetimsiz egitim setleri kullanilarak YSA ve k-Ortalama
performansi karsilastirilmistir.

YSA algoritmas1 radyografik kaynak goriintiileri lizerindeki kusurlar1 simniflandirmak icin
kullanilmistir [47]. Bu ¢alismada goriintiilerin, histogram tabanli 6zellikleri kullanilarak egitim
kiimesi olusturulmustur.

Nesnelerin doku siniflandirma islemi YSA algoritmasiyla gergeklestirilmistir [48].
Goriintliyli  olusturan noktalar, YSA ile kiimelenerek daha basit ve belirgin dokuya
doniistiirilmiistir.

DVM nin algoritmik olarak ¢aligma adimlar1 detayl bir sekilde verilmistir [40]. DVM,
modeli olusturan parametre etkilerinin bir toplami olarak ifade edilir. Sinif yapisi ve sayisina
gore basarili bir model olusturmak i¢in farkli ¢ekirdekler kullanilabilir. Ayrica bu ¢alismada
dogrusal ve dogrusal olmayan DVM fonksiyonu agiklanmistir.

Gorintiiler siniflandirma islemine sokulmadan 6nce, ilgili bdlgenin daha net algilanmasi i¢in
kiimeleme islemine tabi tutulur [49]. Goriintii kiimelenmesinden sonra elde edilen siniflandirma
sonuclart dogrudan siniflandirmaya gore daha basarili sonuglar vermistir. Bu ¢alismadaki
denetimli egitim seti DVM ile siiflandirilmstir.

Denetimli goriintiilerin, uzaktan algilama ve siniflandirilmast i¢in kesin, hizli ve verimli
makine 6grenme modellerine ihtiya¢c duyulmustur. Temel olarak DVM, parametrik olmayan
ikili siniflandirici gibi davranan 6grenme tabanli bir modeldir [50]. DVM fistiin makine
O0grenme algoritmalarinin bir grubunu temsil eder. Bu calismada farkli kernel tiplerine gore
DVM nin basar1 oraninin degisebildigi bir calisma gerceklestirilmistir.

DVM siniflandiricisi, hiperspektral goriintiileri siniflandirmak i¢in kullanilmigtir [S1]. DVM
temelde iki siifi ayirmak i¢in gelistirilsede ¢oklu siniflarda da kullanilir. Ancak sinif sayisi
arttik¢a islem maliyeti ve basar1 oran1 desebilir. Bu ¢alismada aktif 6grenme ile ¢oklu sinif
igeren goriintli setlerini daha basarili bir sekilde siniflandirildigi goriilmiistiir.

Aliiminyum tel baglantilarinin, ultrasonik goriintiileri tizerinden kalite kontroliinii saglayan
uygulama DVM siiflandiricisi kullanilarak gergeklestirilmistir [52]. Goriintiilere morfolojik
islemler ve goriintii histogram esitlemesi uygulanarak, daha basarili 6zellik ¢ikarimi i¢in altyap:
hazirlanir. Bu ¢alismada kaynak noktalarinin kalitesi, RBF ¢ekirdegi kullanan DVM ile tespit
edilmistir.

Biiyiik o6lgekli veri kiimesinin DVM ile hizli bir sekilde egitildigi bir caligma
gerceklestirilmistir [53]. DVM’de kernel kullanimi dogrudan bagar1 ve performansi etkileyen



unsurdur. Bu ¢alismada, DVM’de Derin Quasi-Lineer Cekirdegi (DQLK) kullanilarak genis
6l¢ekli resim siniflandirmasi yapilmaigtir.

DVM ile goriintii isleme tabanl toprak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir [54]. Toprak
tiiriniin belirlenmesi, tarimsal iiriin kaybinin 6niine geg¢ilmesine yardimci olur. Topragin
siiflandirilmasi toprak setlerinin benzer 6zelliklere gore ayrilmasidir. Bu islem laboratuvar
ortaminda uzun siirede gerceklestirilir. Ancak goriintii isleme tabanli kisa siirede ve verimli bir
sekilde yapilabilir.

DVM tabanli siniflandirma isleminde, paralel programlamanin, ardisil programlamaya gore
daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir [55]. DVM simiflandiricisinda kullanilan ¢ekirdekler
degistirilip paralel bir sekilde caligtirilarak en dogru sonu¢ elde edilir. Bu g¢alismada
hiperspektral goriintiilerdeki darbogazlar analiz edilerek, paralel islemle verimli bir sekilde

siniflandirmasi saglanmistir.

1.3. Onerilen Calisma

Goriintli tabanl siniflandirma yapabilmek i¢in iki temel isleme ihtiya¢ duyulur. Goriintiileri
sayisal olarak ifade edebilmek icin dzellik ¢ikarim islemi birincil islem olarak yapilir. Ozellik
¢ikarim islemi sonucunda elde edilen 6zellikler, siniflandirma algoritmasini olusturmak tizere
ikinci asamay1 olusturur. Gorintiileri siniflandirmak igin bir¢cok 6zellik ¢ikarim yontemi ve
siniflandirma algoritmasi mevcuttur.

Ozellik ¢ikarrm asamasinda, goriintiilere sayisal degerler atanarak egitim kiimesi
olusturulur. Bu tez caligmasinda LBP tabanh 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilarak egitim
kiimesi olusturulmustur. LBP 6zellik vektorii, tekdiize olmayan noktalar1 bir biitiin olarak
isleyip, tekdiize noktalar1 ise ayr1 ayr1 hesaplar. Bu durum gereksiz noktalarin getirdigi islem
maliyetini azalttigindan bellek ve islem siiresi agisindan performans artis1 saglar. Ayrica
noktalarin komsulariyla olan iligki bilgisi hesaplandigindan siniflandirma isleminde yiiksek
basarima sahiptir. Bu avantajlarindan dolay1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. LBP 6zellik
cikariminin siiflandirmadaki basarisini 6lgmek i¢in SIFT ve histogram 6zellik ¢ikarim
yontemleri, coklu 6zellik ¢ikarimi altinda kullanilmastir.

Goriintiileri eslestirmek igin ayirt edici 6zelliklerin tespit edilmesi gerekmektedir. Ozellik
noktalar1 tespit edilirken, goriintiilerin ayn1 kosullarda elde edilmesi basariy1 arttirir. Genellikle

farkli kosullarda elde edilen goriintiiler iizerinde eslestirme isleminin ¢alismasi istenir. SIFT
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tabanl Ozellikler dongiisel, boyutsal, parlaklik, 6l¢ek ve giiriiltiiye dayanikli oldugundan
siiflandirmada yaygin bir sekilde kullanilir.

Doku siniflandirmasinda kullanilan en temel 6zellik ¢ikarim yontemlerinden biri Histogram
tabanli o6zellik c¢ikarimidir. Bu yontem LBP 6zelliklerinin smiflandirma performansini
karsilastirmak i¢in kullanilmistir. Histogram tabanli 6zellik ¢ikarim isleminden goriintiiniin
'Ortalama’, '"Varyans', 'Carpiklik', 'Basiklik', 'Enerji', 'Entropi', 'Zitlik', 'Homojenlik' ve
'Korelasyon' degerleri hesaplanir. Histogram 6zellikleri birbirleriyle baglantili olarak
hesaplandigindan islem stiresi kisadir.

LBP’nin siniflandirma basarisint 6lgmek ic¢in kullanilan SIFT ve Histogram ozellikleri,
gelistirilen GUI araciligiyla elde edilmistir. GUI, 6zellik ¢ikarim ve siniflandirma islemi igin
deneysel test ortam1 sunar. Goriintii siniflandirma isleminin, 6zellik ¢ikarimindan sonra gelen
ikinci adimi siiflandirma islemidir. Bu ¢alismada mermer goriintiilerini siniflandirmak i¢in
ELM siniflandiricist  kullanilmistir.  ELM’nin  smiflandirma basaris1 toplu (Ensemble)
smiflandiriciyla  karsilastiritlmistir.  Toplu siniflandirict Karar Agaci, YSA ve DVM
siniflandiricilarindan olusmaktadir.

ELM smiflandiricisi, tek katmanli ileri beslemeli bir YSA’dir. ELM, tek bir ¢evrimde agirlik
noktalarini hesaplayarak sonuca ulagsmaktadir. Bu durum dongiisel ¢alisan YSA’ya gore daha
kisa silirede 6grenme isleminin gerceklesmesini saglar. ELM’de ara katmandaki hiicre sayisi
YSA’daki gibi degistirilebilir. Boylece karmasik egitim setlerinin yiliksek basar1 ile
siiflandirilmas: saglanir. Ayrica YSA’nin aksine, kullanict bagimli az sayida parametreye
ithtiya¢ duyulmasi, karmasiklig1 azaltir.

Toplu siniflandirici igerisinde kullanilan Karar agacinin hesapsal maliyeti ve hafiza tiiketimi
diisiik oldugundan bir¢cok alanda kullanilir. Bu c¢alismada sayisal egitim kiimesi iizerinde
calisan, C4.5 tabanli Karar agaci kullanilmistir. Toplu siniflandiricr igerisinde kullanilan DVM
simiflandiricisi, karmasik olmayan egitim kiimelerinde yiiksek hizli sonuglar (iiretir.
Siniflandirma fonksiyonu siniflarin birbirine en yakin noktalar1 iizerinden islem yaptigindan,
gereksiz noktalarin getirdigi hafiza kaybi ve islem ytikii elimine edilir. Ancak ¢oklu sinifa sahip
egitim kiimelerinde, birden fazla dogrusal fonksiyon ile smiflandirmasi islem yikiinii ve
stiresini arttirir.  Toplu siniflandiricida kullanilan bir diger smiflandirict YSA’dir. Bu
siiflandiricida katman sayist ve hiicre sayisi degistirilerek karmasik egitim verilerinin
siniflandirilma basarist arttirihir. Bu calismadaki YSA, yapisal olarak “lleri Beslemeli”,
ogrenme yontemine gore “Damsmanli Ogrenme” ve Ogrenme zamanna gore “Statik

Ogrenme” yapisindadir.
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Gelistirilen GUI {izerinde siniflandirma isleminin iki temel adim1 olan 6zellik ¢ikarimi ve
simiflandirma islemi gergeklestirilir. GUI, deneysel test ortamini saglamanin yani sira son
kullanictya yénelik endiistriyel bir yazilim hizmeti sunar. Ozellik ¢ikarim islemi ve
siniflandirma islemi alt birimler seklinde gelistirilmistir. Kullanici goriintiileri GUI {izerinden
sisteme tanitarak LBP, Histogram ve SIFT tabanli 6zellik ¢ikarim islemini gergeklestirir.
Egitim kiimesi olusturulan mermer tiiri, siniflandirma islemine hazirdir. GUI {izerindeki
siniflandirma isleminde, smifi bilinmeyen bir test goriintiisii ELM ve toplu siniflandirici
kullanilarak siniflandirilir. Siniflandirma algoritmalarina ait parametreler, GUI {izerinde
degistirilerek siniflandirma basarimina olan etkileri izlenir. ELM’nin toplu siniflandiriciya
kars1 smiflandirma basarisi, siniflandirma siiresi ve siniflandirma sonucu karsilagtirilir.
Smiflandiricilar GUI {izerinde paralel bir sekilde ¢alistirilir. ELM ve toplu smiflandiricinin
siniflandirma islemi tamamlandiginda, GUI sonuglar1 kullaniciya gdstermek igin sonug
meniisiine yonlendirir. Sonug sayfasinda, siniflandiricilarin ¢apraz dogrulamali basar1 oranlari,
siiflandirma siireleri ve siniflandirma sonucu verilir. ELM ve toplu siniflandiricinin
sonuclarina gore test gorlintiisiiniin sinifi, “Kazanan Alir” algoritmasina gore belirlenir. Bu
algoritmaya gore, test goriintiisiiniin sinifi, siniflandiricilarin verdigi siniflarin frekansina ve
siiflandirma basarisinin biiyiikliigiine gore asamali bir sekilde belirlenir. Test sinifini
belirlemenin birincil asamasinda, sinif sayisi fazla olan test sinifi olarak atanir. Sinif sayisinda
esitlik mevcut ise siiflandirma basarilar1 toplanarak, yiiksek basari oranina ait smif test
goriintiistinlin sinifi olarak atanir. GUI’nin sonug sayfasinda, egitim kiimesini gelistirme islemi
de gergeklestirilir. Test gortintiistinlin sinifi kullanici tarafindan sakincali bulundugu durumda
degistirilerek ozellikleriyle birlikte egitim kiimesine eklenmesi saglanir. Bu sayede
siniflandirma algoritmalar1 gilincellenmis egitim kiimesini kullanarak daha bagarili bir
siniflandirma yapabilmektedir.

Gelistirilen GUI ile mermer siniflandirma islemini gerceklestirmek i¢in kullanicinin uzman
olmasina gerek yoktur. GUI Java ve Python programlama dilleri kullanilarak gelistirildiginden
isletim sisteminden bagimsiz bir sekilde calisabilmektedir. Ancak GUI'nin sanayide daha
verimli bir sekilde hizmet edebilmesi i¢in, gomiilii sistem {izerinde ¢alismasi gerekmektedir.
Gelistirilen GUI yazilim mimarisi bakimidan Linux ve Windows tabanli gomiilii sistemlerde
caligabilir. Gomiilii sistemlerin kisisel bilgisayarlara gore islem kapasitesi ve hizi1 daha diisiik
kaldigindan, gelistirilen GUI’'nin gémiilii sistemde calistirilmasi performansini etkiler. Bu tez
calismasinin sonraki silirecinde, gomiilii sistem lizerinde ¢aligsabilen daha verimli GUI yazilim

mimarisi gelistirilebilir.
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Onerilen mermer siniflandirma sisteminin akis semasi Sekil 1.2°de verildigi gibi ii¢ asamada

gerceklesir.

Ozellik Cikarimi ve Test Goruntiisti Ozellik
Ogrenme Asamasi Gikarimi

—
2.1
Yeni Gorantu
2.2
LBP ve Coklu Ozellik
Cikarimi
Test Kimesi |

51 32 ¢

ELM siniflandiricisi Toplu Siniflandiric

3.3
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v
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Siniflandirma Asamasi
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|
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Sekil 1.2. Onerilen mermer smiflandirma sistemi akis semasi

Sekil 1.2°deki akis semasi adimlarinin ayrintili agiklamasi ilerleyen bdliimlerde, 6zet

aciklamasi asagida verilmistir.

Ozellik cikarim ve 6grenme asamasi: Goriintii kiimesine LBP ve ¢oklu 6zellik ¢ikarim

islemi uygulanir. Ozellik ¢ikarim islemi sonucunda gériintiilerin 6zellikleri dosyaya
kaydedilerek egitim kiimesi olusturulur. Coklu 6zellik ¢ikarimi Histogram ve SIFT tabanli
ozellik kiimelerini kapsar.

Test goriintiisii_ozellik cikarimi: Denetimsiz goriintiiniin  sinifin1  belirlemek i¢in

gerceklestirilen Ozellik ¢ikarma islemi bu asamada uygulanir. Denetimsiz goriintiiye GUI
tizerindeki tercihe gore LBP, Histogram veya SIFT tabanli 6zellik ¢ikarim islemi uygulanir.
Test kiimesi sadece bir gorilintliniin LBP, Histogram veya SIFT tabanli 6zelliklerini igerir.

Siniflandirma__asamasi: Egitim kiimesini kullanan simiflandirma algoritmalarinin,

denetimsiz goriintliniin sinifin1 belirledigi asamadir. Bu asamada, ELM ve toplu siniflandirici
kullanilmistir. Toplu simiflandirict Karar Agaci, YSA ve DVM’den olusmaktadir.
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Siniflandiricilar, egitim kiimesini kullanarak smiflandirma fonksiyonlarm {iretir. Ikinci
asamada olusturulan denetimsiz goriintiiniin 6zellikleri siniflandirma fonksiyonlari {izerinden
teste tabii tutulur. Denetimsiz gorlintiiniin siifi bu test sonucunda belirlenir. Denetimsiz
gorlintiinlin smifi ve Ozellikleri birlestirilerek egitim kiimesine eklenmesi saglanabilir. Bu

ekleme iglemi ile egitim kiimesinin kendi kendini gelistirmesi saglanmistir.

Tez calismasinin bundan sonraki boliimlerinde sirasiyla 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma

islemi, deneysel sonuglar ve GUI gelistirme asamalari ile sonuglar verilmistir.

1.4. Amacg
Tez g¢aligmasinda, mermer siniflandirma islemini 6znel yapidan ¢ikarip nesnel yapiya

dontistiiren deneysel ¢alisma mimarisinin gelistirilmesi amaglanmistir. Ayrica deneysel ortamin

saglanmasi ve endiistriyel kullanima yonelik grafiksel arayiiziin gelistirilmesi hedeflenmistir.
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2. OZELLIK CIKARIMI

Ozellik ¢ikarim islemi goriintiiyii tanimlayan dokular1 tespit etmek icin kullanilan genel bir
yontemdir. Gorlntii lizerindeki dokular1 ayirt etmek i¢in bir¢cok 6zellik ¢ikarim ydntemi
mevcuttur. Goriintli  kiimesinin siiflandirma  Olgiitlerine gore o6zellik ¢ikarim  yontemi
belirlenirse, siniflandirma i¢in daha yiiksek basarim oranlari elde edilebilir.

Goriintliyii olusturan renklerin geometrik bir sekilde diziliminden meydana gelen dokular,
gorintii smiflandirma islemlerinde goriintiileri birlestirici ve ayirici etkiye sahiptir. Dokuyu

olusturan renkler, goriintiiniin frekans, faz, rastgelelik, tekdiizelik, yogunluk, dogrusallik

ozelliklerini igerir.

Ozellik ¢ikarim asamasinda mermer goriintiilerine sayisal 6zelliklerden olusan etiketler
atanir. GoOriintiiniin  6zelliklerinden olusan egitim kiimesi siniflandirma ve kiimeleme

islemlerinde kullanilir. Ozellik ¢ikarim isleminin giris ve ¢ikis birimlerini igeren akis semasi

Sekil 2.1°de verildigi gibidir.

1]
( Goriintii Girisi )
|

y

v

LBP Ozellik Cikartim

Coklu Ozellik Cikartim

Elﬁ_l_*

Histogram J

SIFT l

rl

Egitim Kiimesi

> LBP

Histogram | SIF i'

Sekil 2.1. Ozellik ¢ikarim islemi

Sekil 2.1°de verilen 6zellik ¢ikarim islemi, Sekil 1.2°deki genel akis semasinin birinci ve
ikinci asamasini olusturmaktadir. Sekil 1.2°deki akis semasinin birinci bolimiinde 6zellik
cikarim islemi egitim kiimesi i¢in kullanilir. Bu boliimde 6zellik ¢ikarim islemine uygulanan

girisler denetimli goriintiilerdir. Ikinci asama da ise denetimsiz test goriintiisii giris verisi olarak
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ozellik ¢ikarim islemine uygulanir. Ozellik ¢ikarim isleminin asamalari, Sekil 2.1°de verilen

notasyona gore asagida dzetlenmistir:

1. Ozellik ¢ikarim islemine girdi olarak denetimli gériintii kiimesi veya denetimsiz test
goriintiisii verilir.

2. Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP) tabanl 6zellik ¢ikarim islemi, goriintii
kiimesi veya test goriintiistine uygulanir. Bu islemin sonucunda, standart sekle
getirilmis LBP histogrami elde edilir.

3. Coklu 6zellik ¢ikarim iglemi baslatilir. Bu islem, kendi igerisinde bulunan Histogram
ve Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii(Scale Invariant Feature Transform -SIFT)
tabanh 6zellik ¢ikarim islemlerini baslatir.

4. Histogram tabanli, 'ortalama', 'varyans', 'enerji', 'rassallik', 'baglilasgim', 'zithk’,
'homojenlik’, '¢cikint1’ ve 'golge' o6zellikleri hesaplanir.

5. SIFT tabanl 6zelliklere kelime ¢antast modeli uygulanir. Bu model ile goriintiiler en
cok barindirdig1 gorsel kelimelere gore adlandirilir.

6. LBP, Histogram ve SIFT tabanli 6zellikler ayr1 ayr1 dosyalara kaydedilerek egitim

kiimesi olusturulur.

2.4. LBP’den Elde Edilen Ozellikler

LBP detektorii yiiksek performanshi bir doku tanimlayicisi olmasi nedeniyle doku
siniflandirma ve kiimeleme islemlerinde kullanilmaktadir. LBP, dokunun ayirt edici 6nemli
ozelliklerini belirler. Onemli noktalar histogram iizerinde birlestirilerek, ozellik vektorii

olusturulur.
2.4.1. LBP Uygulama Adimlan
LBP detektorii goriintiiniin her bir noktast i¢in komsuluk vektorii olusturmaktadir.

Komsuluk vektorii, merkez noktanin etrafinda bulunan noktalarla iliskisini belirtir.

LBP 6zellik histograminin olusturma adimlar1 Sekil 2.2°de verildigi gibidir.
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Goriintii Hazirlama LBP Histograminin Olusturulmasi

11 P bitlik noktasal LBP| 2-1
Gériintii Girigi -I—b vektérlerinin
hesaplamasi
1.2 Uniform olmayan 2.2
Gri Seviye Gorintii LBP degerlerinin
¢tkarilmasi
o l P+2 Ozellikli LBP
: Nokta Sayisi(P) ve Vektériiniin 21
Yarigapin(r) Olusturulmasi
Girilmesi ‘

Sekil 2.2. LBP detektorii akis semast

Sekil 2.2°de verilen akis semasinda, LBP 6zelliklerinin olusturma iglemi iki genel asamada

aciklanmustir.

Goriintii_Hazirlama: Bu asamada goriintii girisi gergeklestirilir. GOrlintii gri seviyeye

donustiiriilerek LBP 6zellik ¢ikarimi igin hazir hale getirilir. Gri goriintii izerinde noktalar aras1

iliskinin hesaplanacagi nokta sayis1 ve yaricap bilgileri girilir.

I_ ——————————————————————————————— 1
s®e 'l‘ o
@0 *® 0 9 & @ ®
5.0 b
N o u
@ 8
P=8, R=1 P=12, R=2 P=16, R=3.5

B M M N M M M NN NN M M NN EEE M N NN M M M e e e e ]

Sekil 2.3. LBP detektorii doku belirleme islemi
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Sekil 2.3’te, P (Nokta Sayisi) ve R (Yarigap) degerlerine gére LBP dizisi hazirlanir. P
degerinin biiyiik olmas1 histogrami biiyiiterek ayni zamanda islem maliyetini de arttirir. P
degerinin kiiclik girilmesi ise doku analizinde bilgi kaybina neden olur. R komsu noktalarin
merkez noktaya olan uzakligidir. Farkli R degerinin girilmesi farkli boyuttaki dokularin

analizini mimkin kilmaktadir.

LBP Histograminin Olusturulmasi: Bu asamada P ve R degerine gore merkez nokta ¢evre

noktalarla karsilagtirilir. Denklem 2.1°deki y degeri kendisi ve komsular1 arasindaki farkin

basamak fonksiyonunun, ikili tabana doniistiiriillmesiyle etiketlenir.

1y=0

0y <0 2.1)

LBPp g (xe) = EfZhu(iy — %) 27 ,u(y) = {

Denklem 2.1°de x. degeri LBP etiketi iiretilen merkez noktadir. x, degeri ise merkez noktanin

komsularidir. Her bir LBP noktasi, P bitlik ikili say1 ile temsil edilir. P=8 ve R=1 degerleri i¢in
LBP nokta tanimlayicist Sekil 2.4’deki gibi hesaplanir.

5 |
| 1205=120 |
I 120 [ 123 [ 156 123>120 1 6|1 E I
| 156>120 |
I 63 [120 260 | o) 212>120 mmmmmm) | 0 5 [ 11000011=195 |1 1| |
| \ : 63<120 |
| 75%]90 |63 90<120 0 2(0 3 0 2/ 1
[ N s 75<120 |
I 83<120 I
| |

Sekil 2.4. P bitlik LBP noktasinin hesaplanmasi

Sekil 2.4’te verilen LBP nokta tanimlayicis1 goriintii iizerindeki biitiin noktalara ayr1 ayri
uygulanarak LBP histogrami olusturulur. Histogramdaki noktalarin tamami doku tanimlamada
kullanilamaz. Doku yiizeyini olusturan noktalar tekdiize noktalardir. Tekdiize noktalar, LBP
ortintiisiinde 0-1 yada 1-0 gegis sayisi en fazla 2 olanlardir. ‘0000000’ ve ‘11111111’ ériintiileri
“0” gecise sahiptir. 00011100 ve 11110011 oriintiileri 2 gecis igerdigi i¢in tekdiizedir. LBP
ortintiisiinde 2 den fazla ge¢is igeren noktalar tekdiize olmayip histogram da tek bir bélmede

toplanir. Bu ¢alismadaki tekdiize olmayan noktalar histogramin son bélmesinde toplanmustir.
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LBP oriintiistinde 8 nokta i¢in 256 fakli renk diizeyi olugmaktadir. Bu renk Oriintiilerinden
sadece 58 tanesinin tekdiize oldugu gorilmektedir. Bunlar 00000000°, <00000001°,
‘00000011, ©00000111°, ‘000011117, °00011111°, 001111117, 011111117, 11111111 ve bu

Oriintlilerin dairesel kombinasyonlaridir. LPB histograminda 58 adet tekdiize, 1 adet tekdiize

olmayan oriintiiler i¢in toplam da 59 adet nokta bulunur. Tekdiize noktalarin sayist P*(P-1)+2

seklinde hesaplanabilir [17]. LBP histograminin boyutu P+2 olarak hesaplanir. Histogrami

olusturan tekdilize noktalar standartlagtirilarak yiizdelik degerleri histograma eklenir. Sekil

2.5’te P=16 ve R=4 degerlerine sahip bir LBP histogrami verilmistir.

o

&5

Bulunma Orani

5 g m 2 I
Tekduze Moktalar

bE]

Sekil 2.5. A sinifina ait 6rnek bir mermerin LBP histogrami

Sekil 2.5’teki histogramda, x diizlemindeki her bir nokta goriintiiniin LBP tabanlh 6zelligini

olusturmaktadir. Her x degerine karsilik gelen y degeri ise tekdiize noktalar icerisinde o gruba

ait noktalarin bulunma sikligim1 gosterir. Sekil 2.5’teki LBP histogramindan elde edilen

ozellikler, Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. LBP histogramindan elde edilen 6zellikler

1. dereceden histogram ozellikleri
X0 | 0.0359 X9 | 0.0635
X1 | 0.0359 X10 | 0.0295
X2 | 0.0233 X11 | 0.0219
X3 | 0.0184 X12 | 0.0166
X4 | 0.0188 X13 | 0.0183
X5 | 0.0229 X14 | 0.0232
X6 | 0.0312 X15 | 0.0406
X7 | 0.0511 X16 | 0.0441
X8 | 0.0867 X17 | 0.4173

islem Ozellikleri

Islenme | 0.359 sn

siiresi | Tekdiize olmayan kiime: X17
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Tablo 2.1°de verilen LBP tabanli 6zellikler yilizdelik degerleri icerir. Biitiin degerler
toplandiginda sonug birdir. X17’nin en biiylik degere sahip olmasinin nedeni tekdiize olmayan
biitiin noktalar1 igermesidir. Biitiin goriintiilere yukaridaki islemler ayr1 ayr1 uygulanarak egitim
kiimesi olusturulur. LBP tabanli, egitim seti olusturma isleminin sézde kodu Tablo 2.2’de

verildigi gibidir.

Tablo 2.2. LBP tabanli egitim kiimesi olugturma iglemi s6zde kodu

1 INPUT; // GoOrinti,nokta sayisi ve ¢apin girilmesi

2:  Image <- image

3:  numPoints <- noktasyisi

41 radius <- cap

6: FUNCTION describe(image, numPoints, radius eps=1le-7):

7 lbp <- feature.local_binary_pattern(image, numPoints, radius, method="uniform")
8 (hist, _) <- np.histogram(lbp)//LBP 0Ozelliklerinin histograma donistirilmesi

9: hist <- hist.astype("float")

10: hist <- hist /= (hist.sum() + eps) //LBP histograminin standardizasyonu
11: //LBP histograminin gorsellestirilmesi

12: fig,ax4 <- plt.subplots(nrows=1, ncols=1,figsize=(9, 6))

13: ax4.hist(refs[ 'brick'].ravel(), normed=True, bins=18, range=(0, 18))
14: ax4.set_ylabel( 'Percentage’,fontsize=24)

15: cwd <- os.getcwd()//dosya konumunun alinmasi

16: yol <- cwd+"\dist\image\hist.jpg" //Histogramin kayit yolunun olusturulmasi
17: resizedl <- plt((320,240))//Histogram gorintisinin o6l¢eklenmesi

18: savefig(yol) <- plt//Histogram gorintisinin kaydedilmesi

19: RETURN hist

20: END FUNCTION

2.5. Coklu Ozellik Cikarimi

Egitimi kiimesinin smiflandirma basarimim1 karsilastirmak i¢in Histogram ve SIFT

Ozellikleri ¢coklu 6zellik ¢ikariminin i¢erisinde kullanilmistir.

2.5.1. Histogramdan Elde Edilen Ozellikler

Mermerin dokusunu sayisal olarak tamimlayabilmek icin kullanilan 6zellik c¢ikarim
islemlerinden biri de histogram tabanli 6zelliklerdir. Birinci dereceden histogram tabanli
ozellikler 'Ortalama’, 'Varyans', 'Carpiklik’, 'Basiklik’ 'Enerji' ve 'Entropi’ dir. Ikinci dereceden
histogram tabanlh 6zellikler ise 'Zitlik', 'Enerji, 'Homojenlik' ve 'Korelasyon' ‘dur. Histogram

tabanli Ozellik ¢ikarimi igin goriintii gri seviyeye g¢evrilir. Gri seviye Histogrami renk
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diizeylerini i¢eren toplam nokta sayisini verir. Histogramin uygulama agamalari, asagida adim

adim verilmistir.

Goriintiiniin boyutu AxB seklinde ifade edilir.

2 boyutlu goriintii fonksiyonu f(x, y) ve x=0, 1, 2...4A, y=0, 1, 2...B seklinde tanimlanir.
Her f{x, y) fonksiyonu i¢in i=0, I, 2...G’ye kadar gri renk seviyesini belirtir.

Her piksel 8 bit ile ifade edildiginden, maksimum G=25=256 seklinde islem goriir.

A S

Histogramda herhangi bir renk diizeyinin goriintiide bulunan toplam sayisi 4(i) seklinde
gosterilir. Ornek olarak “A(137)=60" islemi 137. gri seviyesinden, goriintiide toplam
60 noktanin oldugunu belirtir.

6. Histogram lizerindeki gri renk seviyesinin yogunlugunu ifade eden p(i) degeri denklem

2.2’de verilmistir.

p() = h(D)/(Ax B) (22)

2.5.1.1. Birinci Derece Histogram Ozellikleri

Islenmemis goriintiiniin birinci derece histogram 6zellikleri asagidaki gibi hesaplanir.

Ortalama: Goriintiideki gri renk seviyelerinin ortalamasinin toplamudir.

u=Xig (D) (2.3)

Varyans: Gri renk diizeyinin ortalamasi tizerindeki yogunluk degisimidir.

o, = X0 — w)?p(D) 2.9

Carpikhik: Simetrikligin 6l¢iisii olarak islem gormektedir.

uz = 6 =3 X5 — w3 p@) (2.5)

Basikhik: Histogramin sivriligi ve basiklig1 hakkinda bilgi verir.

Hs = 0 — 4% —pw)*p() -3 (2.6)
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Enerji: Gri renk diizeylerinin ortalamalarinin kareleri toplanarak hesaplanmaktadir.

E =X ) 2.7)
Entropi: Histogramin tekdiizeligini 6l¢mek i¢in kullanilir.
H = =¥ p(i) logz[p(D] 2.8)
2.5.1.2. ikinci Derece Histogram Ozellikleri
Ikinci dereceden histogram o6zellikleri, birinci dereceden histogramin Esdizilimli (Co-
Occurence) matristen elde edilen 6zelliklerdir. Esdizilimli matris, noktalarin birbirleriyle olan
iligkisi iizerinden islem yaptigindan birinci dereceden 6zelliklere gore daha belirleyicidir.
Enerji: Histogramin benzerligini 6l¢mek iiretilen bir 6zelliktir.
Energy = %%, P[i,j] (2.9)

Zathk: Goriintiin renk diizeyine gore, en acik ve en koyu noktalar1 arasindaki farktir.

Contrast = ¥,;3:(i — ))? P[i, j] (2.10)

Homojenlik: Goriintii i¢erisinde dokular1 olusturan renk dagiliminin 6l¢iisiidiir.

Plij]
" 2.11)

Homogeneity = },;; T

1

Islenmemis goriintii gri seviye goriintiiye doniistiiriildiikten sonra histogram alma islemi

gerceklestirilir. Histogram olusturma islemi agamali olarak Sekil 2.6°da verilmistir.
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Sekil 2.6. Histogram olusturma islemi

Sekil 2.6°daki histogramdan elde edilen 6zellikler Tablo 2.3’te verilmistir.

150
Ll renk sevivesl

200

Tablo 2.3. Histogramdan elde edilen 6zellikler

1. dereceden histog

ram ozellikleri

Ortalama

62.14578125

Varyans

29.7982508385

Carpikhik

1.74027596089

Basiklik

9.39548737006

Enerji

0.0122886352539

Entropi

-6.70870635827

2. dereceden histog

ram ozellikleri

Zithk

0.526084117032

Enerji

0.455327864299

Homogeneity:

0.814151903982

Korelasyon

0.71027473763

islem Ozellikleri

Kalite Sinifi

A Kkalite

Islenme siiresi

0. 327 sn
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Birinci derece Histogram 6zelliklerini, alma isleminin sézde kodu Tablo 2.4’te verilmistir.
Ikinci dereceden &zellik ¢ikarim islemi, Opencv tabanl kiitiiphane araciligiyla alindigindan

sozde kodu verilmemistir.

Tablo 2.4. Histogram o6zellik ¢ikarimi sézde kodu

1:  INPUT;

2: hst <- histogram

3: NM <- gorintid boyutu

4: eachCount < - hst[0] // Gri renk seviyesi nokta sayisi

5: FUNCTION featureExtraction(hst, NM):

6: for num < - to (0, len(eachCount)) do

7: mean < - mean + (num*eachCount[num]

8: endfor

9: for numl <- to (0, len(eachCount)) do

10: varyans < - varyans + ((numl-mean)**2)*(eachCount[num1]/ NM)
11: endfor

12: varyans <- math.sqrt(varyans)

13: for num?2 < - to (0, len(eachCount)) do

14: skw < - skw + ((num2-mean)**3)*(eachCount[num2] / NM)
15: krt < - krt+ ((num2-mean)**4)*(eachCount[num2] / NM)-3
16: energy < - energy + (eachCount[num2] / NM)**2

17: if (eachCount[num2]! = 0) then

18:

19: entropy < - entropy + (eachCount[num2] / NM)*math. log(eachCount[num2] / NM) /math.Log(2)
20: endif

21: endfor

22: skewness < - skw / (varyans**3)

23: kurtosis < - krt / (varyans**4)

2.2.2. SIFT Algoritmasi

Glinlimiizde resimleri eslestirmek icin ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Goriintiiler kendisini
tanimlayan benzer sayisal 6zellikler lizerinden karsilastirilir. Dolayisiyla goériintiiniin benzer
alanlara boliinmesi gerekmektedir. Her boliimleme algoritmasi iki temel sorunu iyilestirmeyi
hedefler. Bunlar, boliimlemeyi gergeklestirmek i¢in uygun 6l¢iit se¢imi ve boliimlemeyi etkin
bir sekilde gerceklestiren yontem sec¢imidir. GOriintii {izerinde verimli bir boliimleme i¢in ayirt
edici Ozellikli noktalar gereklidir. Ozellikli noktalar1 tespit eden en yaygin nokta

tanimlayicilarindan biri de SIFT algoritmasidir.
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2.2.2.1. SIFT Uygulama Adimlar

SIFT detektorii farkli goriinlimler arasinda giivenilir eslestirme gergeklestirmek igin
kullanilabilecek bir anahtar nokta tanimlayicisidir. Bu anahtar nokta tanimlayicis1 dongiisel,
boyutsal, parlaklik, Olcek ve giriiltiiye karsi direngli oldugundan yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. SIFT detektorii asamali bir sekilde gerceklesen dort adimdan olusur.

1) Olgek uzaymdaki ug deger noktalarin tespiti
2) Anahtar noktalarin bulunmasi
3) Yonelimlerin belirlenmesi

4) Anahtar nokta tanimlayicilari

Yukarida ardisil gergeklesen dordiincli adimin sonunda 6zellik tanimlayicilari elde edilir. Bu
adimlart gergeklestiren akis semasinin adimlart farkli renklere gelecek halinde Sekil 2.7°de

verilmistir.

. 3.
Olgek Uzayini ] '
Olusturma I P1 Kenarlarin Elenmesi

11 Laplacian of 3.1
Gaussian Anahtar Noktalara
Yakinlastirmasi Yonelim Atanmasi

Anahtar Noktalarin Yerel imge

|
BulunmaSI‘ I Tanimlayic ‘

Sekil 2.7. SIFT Detektorii Akis Semasi

Olcek Uzayimi Olusturma: Goriintiiniin boyutu yariya diisiiriilerek ikinci seviye gériintii elde

edilir. Her seviyedeki goriintii kiimesi octave olarak adlandirilir. Gorilintii boyutu yariya

disiiriilerek 4 octave elde edilir. Octave igindeki her goriintii kademeli olarak arttirilarak
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bulaniklastirilir. Goriintiiden elde edilen octave gruplarinin bulaniklastirilmast Sekil 2.8”deki

gibidir.

1

1. Octave

2. Octave

3. Octave

I'
| I
| I
| § I
| I
| I
| I
L ]

Sekil 2.8. Octave gruplarinin yumusatma islemi

Literatlirde yapilan ¢aligmalarda en uygun octave sayisi ve bulaniklagtirma sirasiyla 4 ve 5
olarak &nerilmektedir [12]. Islenmemis goriintii, Gauss fonksiyonuyla carpilarak

bulaniklastirilir. Gauss fonksiyonu denklem 2.12°de verilmistir.

G (xy,0) = e ¢H+rD/20? 2.12)

Yumusatilmig Goriintii ise Gauss Gaus fonksiyonu ve Ham Goriintlinlin ¢arpimi olarak

denklem 2.13’te verilmistir.

L(x,y,0) = G(xy,0)x1(xy) (2.13)

Laplacian of Gaussian Yakinlastirmasi: Goriintii bulaniklastirildiktan sonra kenar ve

koselerin bulunmasi gerekmektedir. Bulaniklastirilan goriintiilerin ikinci tiirevi alinarak kenar
ve koseler bulunur. Bu islem Laplacian of Gaussian iglemi olarak adlandirilir. Gorlintiiler
oktavlara ayrildigindan, biitiin grup tiyelerine tiirev islemi uygulamak hesapsal maliyeti artirir.
Dolayisiyla tiirev islemi yerine bu isleme denk kabul edilen DoG (Difference of Gaussian)

islemi uygulanir.
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DoG islemi basit bir ¢ikarma islemi ile yapilarak, D (x, y, o) seklinde ifade edilir. DoG
fonksiyonu biri digerine gore k kadar orantili biiytlikliige sahip Gauss ile yumusatilmis iki

goriintli arasindaki farktir.

D(x,y,0) = L(x,y,ko) — L(x,y,0) = (G(x,y,ko) — G(x,y,0) xI(x,y) (2.14)

DoG islemindeki octave gruplarinin ¢ikarilmast Sekil 2.9°da verilmistir.

- = 2
(Sonraki oktav) ﬁ ﬁ

Scale
flk oktav

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Sekil 2.9. DoG islemi [19]

Anahtar Noktalarin Bulunmasi: Anahtar noktalar goriintiiyii tanimlayan ayirt edici

noktalardir. Belirli bir boyuttaki bir alanin goriintii lizerinde gezdirilmesiyle elde edilir.

Asagidaki adimlar izlenerek anahtar noktalar tespit edilir.

1) X noktasi octave grubu igerisinde bulunan biitiin goriintiiler tizerindeki 26 komsu
piksel ile karsilastirilir.
2) X noktasi bu 26 piksel icerisinde en biiylik veya en kiiciik deger ise anahtar nokta
olarak kabul edilir.
3) Yukaridaki kontrol islemleri biitlin pikseller i¢in ayr1 ayr1 yapilir.
Yukaridaki islem adimlarinin ¢caligsmasini agiklayan gorsel Sekil 2.10°daki gibidir.
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Sekil 2.10. Anahtar nokta tespiti [19]

Anahtar Noktalarin _Elenmesi: Anahtar noktalarin bulunmasi isleminde kararli anahtar

noktalarin yaninda kararsiz noktalar da tespit edilir. Bu kisimda giirtiltiiden daha ¢ok etkilenen
ve kenarlarda bulunan zayif noktalar bulunarak elenir. Kararsiz noktalar diisiik zitliga sahiptir.
Dolayisiyla DoG fonksiyonun anahtar nokta referans alinarak ikinci dereceden Taylor serisi
acilimi gerceklestirilir.

92D

_ opT 1 ¢
D(X) =D +a—x+ Ex ﬁx (2.15)

U noktalarin konumunu i¢eren X , D (x) fonksiyonunun tiirevi alinip sifira esitlenerek

bulunur.

9°D71aD
0x2 O0x

X = (2.16)

Anahtar noktalarin konumu hesaplandiktan sonra diisiik zitliga sahip noktalar esik degerine

gore elenir.

10DpT .

D(f) =D +5Ex (2.17)

Denklem 2.17°deki D(X) degeri, belirlenen esik degerinden biiyiikse elenir. Geriye kalan

noktalarin zithig1 yiiksektir. Ayrica giiriiltiiden daha az etkilenirler.
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Kenarlarin Elenmesi: Kenarlar tizerinde diisiik zithiga sahip anahtar noktalar bir nceki

adimda elimine edilmistir. Etkin anahtar noktalarin tespiti i¢in, kenarlar iizerinde bulunan
anahtar noktalarin tespit edilip elenmesi gerekmektedir. Bu islemi SIFT algoritmasi Harris
Corner kenar ¢ikarma detektoriinii kullanarak gergeklestirir [19].

Gradyan, anahtar nokta etrafindaki degisimin en biiylik degeridir. Bir anahtar nokta
incelenirken birbirine dik olan iki gradyan dikkate alinir. Anahtar noktanin kose olup olmadig:

2x2 Hessian matrisi kullanilarak belirlenir.
D D
H = [ xx xy] (2.18)

a en biiylik gradyan degerine sahip 6z degerdir. § ise en kiiciik degere sahip 6z degerdir. Bu
0z degerlerin toplam1 Tr (H), ¢arpimi Det (H) seklinde ifade edilir.

Tr (H) = Dy + Dyy = a + 8 (2.19)

Denklem 2.19°daki 6z degerler hesaplandiginda Det (H) negatifse nokta elenir ve anahtar
nokta olarak kabul edilmez. @ 6z degeri f 0z degerinin r katidir. Bu parametrelere gore
Denklem 2.20’yi saglayan noktalar, anahtar nokta olarak kabul edilir. Saglamayan noktalar ise

elimine edilir.

Tr(H)? (r+1)?
Det(H) r

(2.20)

Anahtar Noktalara Yonelim Atanmasi: SIFT algoritmasi bu asamada anahtar noktalara, 2

boyutlu eksen etrafindaki donmelere karsi dayaniklilik kazandirir. Her anahtar nokta i¢in en az
bir tane dongiisel atama islemi yapilmaktadir. Gauss filtresinden gegirilmis olan goriintiide,

L(x,y,0) kullanilarak gradyan biiyiikligii m(x,y) ve agis1 8(x,y) hesaplanir.

m(x,y) = \/(L(x,y +1)—L(x,y — 1))2 + (L(x +1,y)—L(x — 1,y))2 (2.21)

L(x,y+1)—L(x,y—1) (2.22)
Lx+1,y)—L(x—1,y)

0(x,y) = tan™1(
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Anahtar bolge etrafindaki biitlin pikseller icin m ve 6 degerleri hesaplanarak histogram
olusturulur. Bu histogramda, 360 derecelik gradyan yonelimleri 36 siituna boliiniir ve her birine
10 derece araligi verilir. Bu asamaya kadar anahtar nokta bulunma islemi ve gradyan
yonelimlerinin belirlenmesi islemleri gergeklestirilmistir. Boylece konum, 6l¢ek ve yonelimden
bagimsiz o6zellik vektorleri elde edilmistir. Her anahtar nokta i¢in bir tanimlayict vektor

(descriptor vector) bulunmasi gerekmektedir.

Yerel imge Tanimlayici: Bu asamada diger degisimlere parlaklik degisimleri, 3D bakis agisina

kars1 dayaniklilik kazandirilir. Verilen adimlar takip edilerek yerel imge tanimlayicilart

hesaplanir.

1) Anahtar nokta etrafinda 16x16 boyutunda bolgeler olusturulur. Bu bolgeler 4x4 lik
pargalara ayrilir. Bu sekilde 16 adet parca elde edilir.

2) Her bir parca igerisinde, gradyan yonelimleri 45 derecelik 8 farkli agi araligina
etiketlenmis histogramlar olusturulur. 8 a¢1 araligina etiketlenmis 4x4=16 histogramli
Ozellik vektoriiniin, 128 elemani bulunmaktadir.

3) Elde edilen histogram, normalize islemine tabi tutulur.

4) Lineer olmayan aydinlatma etkilerini azaltmak icin 0,2°lik esikleme uygulanir ve vektor

tekrar normalize islemine tabi tutulur.

Yukaridaki islemlerin akis semas1 Sekil 2.11’°de verilmistir.

Sty
ALIS
T
- -
'
. ARASS.
. s I
/ II
. I

* 7 {Yer A

Yerel Imge Histogrami

Sekil 2.11. Yerel imge tanimlayicisi akis semasi [19]
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2.2.2.2. SIFT Tabanh Goérsel Kelime Cantasinin Olusturulmasi

SIFT algoritmasi goriintiiyii tanimlayan anahtar noktalar iiretir. Bu anahtar noktalarin

siniflandirma algoritmalarinda kullanilabilmesi i¢in egitim kiimesinin olusturulmasi

gerekmektedir. Anahtar noktalar, gorsel kelimelere donistiiriilerek siniflandirma i¢in uygun

hale getirilir. Egitim kiimesi asagidaki islemlere gore olusturulur.

1y
2)

3)

4)
5)
6)
7)

SIFT detektorii kullanilarak anahtar noktalarin algilanmasi ve tanimlanmast

Egitim kiimesini olusturan her bir goriintii i¢in Ozellik nokta histograminin
olusturulmasi

Her bir goriintli i¢in olusturulan histogramlarin, birlestirilerek kelime cantasi
histograminin olusturulmasi

Kelime ¢antasi histograminin, k-Ortalama kelime gruplarmin olusturulmasi

Kelime gruplarinda olusan egitim kiimesinin standardizasyonu

Siniflandirilmamis goriintii 6zelliklerinin, standardizasyonu

Olusturulan mesafe 6zelliklerinin siniflandirma algoritmasi iizerinde test edilmesi

Kelime ¢antas1 (Bag of Words-BOW) goriintiileri olusturan gorsel kelimelerden olusur.

SIFT tabanli egitim kiimesi, her bir goriintiiniin kelimelere olan iliskisiyle elde edilir. SIFT

tabanli 6zellik ¢ikarim igsleminin s6zde kodu Tablo 2.5’de verilmistir.

Tablo 2.5. SIFT tabanli egitim kiimesi s6zde kodu

XIS hAhWNER

INPUT; // Goriintli,nokta sayis1 ve ¢apin girilmesi
image_paths <- goriintiiYolu
FUNCTION featureExtraction(image_paths):

fea_det <- cv2.FeatureDetector_create("SIFT") //Ozellik detektorii tanimlama
des_ext <- cv2.DescriptorExtractor_create("SIFT") //Anahtar nokta tanimlama
destination_list <- [] /Gortnti listesinin tanimlanmasi
for image_path <- to (image_paths) do //Goriintii yolundaki biitiin goriintiileri hedef listesine ekleme
im <- cv2.imread(image_path)
kpts <- fea_det.detect(im)
kpts, des <- des_ext.compute(im, kpts)
destination_list.append((image_path, des))
endfor
// Ozellik tanimlayicilarinin liste haline getirilmesi
descriptors <- des_list[O][1]
for image_path <- to (descriptor in des_list[0:]) do
descriptors <- np.vstack((descriptors, descriptor))
endfor
k <- 10 // K-Means ile goriintiileri temsil eden gorsel kelime gruplarinin ¢ikarilmast
voc, variance <- kmeans(descriptors, k, 1)
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20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:

im_features <- np.zeros((len(image_paths), k), "float32")
for i <- to (xrange(len(image_paths))) do
words, distance <- vq(des_list[i][1],voc) /Goriintii 6zelliklerinin kelime gruplarina uzakliginin hesaplanamsi
for w <- to (words) do
im_features[i][w] += 1
endfor
endfor

stdSlr <- StandardScaler().fit(im_features) // Goriintiiyti temsil eden mesafelerin standardizasyon islemi
im_features <- stdSlr.transform(im_features)

2.3. Boliim Degerlendirmesi

Ozellik ¢ikarim islemi biitiin goriintii siniflandirma islemlerinin temelini olusturmaktadir.

Bu bolimde LBP ve c¢oklu ozellik c¢ikarim islemleri kullanilarak egitim kiimesi

olusturulmustur. Egitim kiimesi, goriintii kiimesindeki her bir goriintiiniin ayri ayr1 LBP,

Histogram ve SIFT 6zelliklerinden olusmaktadir. LBP, Histogram ve SIFT 6zellikleri ayr1 ayr1

calisan bagimsiz uygulamalardan elde edilir. Sistemin alt birimlerinin bagimsiz uygulamalar

halinde gelistirilmesi, kontrol ve gelistirme islemlerini verimli kilar. Ozellik ¢ikarim islemi,

Grafiksel Arayiliz (Graphical User Interface-GUI) iizerinde kullanilmak tizere, gelistirilen

meniiler aracilifiyla gergeklestirilir. Bu meniilerde mermer goriintiilerinin dosya yolu GUI

tizerinden secilerek Ozellik ¢ikarim islemleri baslatilarak Weka tabanli dosya bi¢imine

dontstiiriilir. Egitim setinin Weka tabanli dosya bigimine doniistiiriilmesinin sebebi,

siniflandiricilar egitilirken okuma fonksiyonlari araciligiyla dogrudan erisilebilmesidir.
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3. SINIFLANDIRMA iSLEMi

Ozellik ¢ikarim boliimiinde elde edilen &zelliklerin, siiflandirilmast icin “U¢ Ogrenme
Makinesi” (Extreme Learning Machine-ELM) kullanilmistir. ELM ’nin siniflandirma bagarimini
6lemek icin toplu siniflandirict kullanilmigtir. Karar Agaci, Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Destek

vektor makinesi (DVM) toplu siniflandiriciyr olugturmaktadir.

3.1. U¢ Ogrenme Makinesi

ELM tek gizli katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agidir. Bu ¢calismada kullanilan ELM,
test edilen goriintiiniin 6zelliklerini kullanabilen, ileri beslemeli statik 6grenmeli bir yap1 igerir.
Gelistirilen GUI araciligiyla test edilen mermer goriintiisiiniin 6zellikleri ve sinifi birlestirilerek
egitim kiimesine eklenebilir. ELM her test isleminde giincellenmis egitim setini kullandigindan,
daha gelismis bir siniflandirma yapabilmektedir. ELM siniflandiricist tek ¢evrimde 6grenme
islemini gerceklestirebildiginden, YSA’ya gore hizlidir [34].

ELM yapis1 bakimindan tek gizli katmana sahip yapay sinir agina benzer. Ancak YSA’ya
gore daha az hafizaya gereksinimi duyarken daha hizli 6grenme islemini gerceklestirir.
Sistemin egitilmesi i¢in YSA’nin aksine 6grenme orani ve momentum katsayisina ihtiyag

duymadan, daha az parametreyle ¢alisir. Bu durum gelistiriciler i¢in kolaylik saglar.

3.1.1. ELM Modeli

ELM yapist bakimindan yapay sinir agina benzese de calisma ilkesi farklilik gosterir.
ELM’de giris ozellikleri ile ara katman arasindaki (w) agirlik degeri rasgele atanir; ayrica
ilerleyen asamada giincellenmez. Ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirlik degeri ()

analitik olarak hesaplanir.
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iris Katmani Ara(Gizli) Katman Cikis Katmani

Y1

Yn-1

Yn

Sekil 3.1. Tek katmanli ileri beslemeli YSA yapis1 (ELM Modeli)

Sekil 3.1°de tek katmanli YSA mimarisi verilmistir. Ara katmandaki hiicre sayisi

kullanicinin modeline gore degistirilebilir.
3.1.2. ELM Smmflandiricisi

YSA’larin aksine, ELM’de giris agirliklar1 rastgele iiretilirken, c¢ikis agirliklart analitik
yontemler ile hesaplanir. Bu yontem ile egitim stireci YSA’ya gore hizlandirilmis olur. Ayrica
YSA’ya gore daha iyi genelleme yapmaktadir. Sekil 3.1°de tek katmanli YSA modeline gore

giris ve ¢ikis degerleri olan xi ve yi, denklem 3.1 ve denklem 3.2’de verilmistir
x; = [xq, %, ..., xy]T € RM 3.1

Vi = [Y1:3’2;---;}’N]T € RM (3.2)

Sekil 3.1°de verilen N tane gizli hiicreye sahip ve g(x) aktivasyon fonksiyonunu kullanan

YSA, matematiksel olarak denklem 3.3’teki gibi ifade edilir.

Z?’zlﬁig(wi.xj + bl) = 0', ] = 1, ,M (3.3)
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Denklem 3.3’te w; = [w;, W5, ..., wy]Tdegeri i’ninci ara hiicre ile giris hiicreleri arasindaki
agirlik vektoriidiir. B; = [By, B2, .., By]T ise i’ninci ara hiicre ile ve ¢ikis hiicresi arasindaki
agirhik vektortdiir. “b;”, i’ninci ara hiicrenin esik degeridir. ELM aginin istenen ¢ikist o; =
[01, 02, ..., oj]T seklinde ifade edilir. "w;. x;" degeri "w;"ve "x;" nin igsel ¢arpimuidir. N tane
gizli sinir hiicresine ve g(x) aktivasyon fonksiyonuna sahip standart Tek Katmanli YSA’nin ag
hatas1 sifira yaklasabilir. Dolayisiyla agin verdigi cikis ile istenen c¢ikis arasindaki iliski
Y31|lo; — v5]| = 0 seklinde ifade edilir. B, w; ve b; degerleri kullanilarak ELM nin irettigi
cikis degeri denklem 3.4’teki gibi belirlenir.

Z{V=1 ,Blg(wlx] + bl) = y], ] =1,..,.M (3.4)
Denklem 3.4’te verilen N tane esitlik, denklem 3.5°deki gibi kisaltilabilir:
Y=H.f 3.5

Denlem 3.5’teki H matrisi denklem 3.6°da verildigi gibidir.

gwy.xy +by) - glwy.xy + by)

H = : : (3.6)
gwy.xy +by) o glwy.xy + byl
B1 Y1

B = [ : ] ;Y =1: 3.7)
:BM Mx1 YN Nx1

Denklem 3.7°de sirastyla ¢ikis katmani ile ara katman arasindaki agirliklar ve ¢ikis vektorii
verilmistir. w; giris katmanm agirliklar1 ve b; ara katman esik degerleri rastgele segilir ve H
analitik olarak hesaplanir. Geleneksel Tek Katmanli YSA’da ag egitilirken, ELM
simiflandiricis1 denklem 3.5°in ¢ozililmesiyle tamamlanir. Cikis agirliklart olan S degerleri

denklem 3.8’deki gibi hesaplanir.

B = gty 3.8)
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B degerleri, denklem 3.8den elde edilir. Denklem 3.8°deki HT, matrisi H ¢ikis matrisinin

genellestirilmis tersidir ve “Moore-Penrose matrisi” olarak ifade edilir.

3.1.3. Parametrelerin Belirlenmesi

ELM siiflandirma fonksiyonunu iiretmeden 6nce sistemde gerekli degerlerin tanimli olmasi
gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda, kullanict ELM’nin girislerini, gelistirilen GUI {izerinden
degistirebilmektedir. Bu durum farklt mermer gruplarinda en iyi sonucu alabilmek ig¢in
kullaniciya test ortami sunar. GUI iizerinde, ELM ve karsilastirma amacli kullanilan toplu
siiflandiricinin girig degerlerini ayarlanabilir.

Aktivasyon fonksiyonu, ara katman ve c¢ikis katmanindaki degerin ¢ikisini belirleyen
fonksiyondur. Bu tez calismasindaki ELM siniflandiricisinda, sigmoid, siniis ve radbas
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Istenilen cikis verilerine gore aktivasyon fonksiyonun secimi
ELM’nin performansini etkiler.

ELM’nin giris degerlerinden biri de hiicre sayisidir. Hiicre sayisinin fazla olmasi ELM nin
ag1 daha iyi 68renmesini saglar. Ancak belirli bir hiicre sayisindan sonra ELM maksimum
o6grenme diizeyine ¢ikmaktadir. Dolayistyla ELM islem siiresini diisiirmek i¢in en uygun hiicre
saymin belirlenmesi gerekmektedir. ELM’de hiicre sayisim1 belirlemek icin kesin kurallar
yoktur. Bu uygulamada olusturulan GUI ayn1 zamanda goriintii siniflandirma alaninda deneysel
test ortam1 sunmaktadir. GUI araciligiyla hiicre sayisinin bagar1 ve zamanlama performansi
izlenerek en uygun degerler belirlenir. Uygulama iizerindeki katsay1 atama isleminin sézde

kodu Tablo 3.1°deki verilmistir.

Tablo 3.1. ELM katsay1 atama sézde kodu

INPUT;

Testlmage <- testverisi

Train <- egitimseti

FUNCTION;
ELM elm <- new ELM();
setActiveFunction <- aktivasyon fonksiyonu
setNumberofHiddenNeurons <-noronSayisi
setNumDecimalPlaces <- hassaiyet
// ELM Egitim ve Test Islemi

10: elm <- Train

11: className <- elm(TestImage)

12: END FUNCTION

VWoONGOTUEA,WNER
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3.2. Toplu Simiflandirici

Karar Agaci, Yapay Sinir Agl (YSA) ve Destek vektor makinesi (DVM) toplu

siniflandiriciy1 olusturmaktadir.

3.2.1. Karar Agac1 Yontemyle Simiflandirma

Karar agaci, belirsizligin en diisiik oldugu kurallar1 tespit ederek, egitim kiimesinin
siiflandirilmasin1  saglar. Hesapsal islem maliyeti diisik oldugundan bir¢ok alanda
kullanilmakatadir [40].

Bu calismadaki uygulamada kullanilan C4.5 tabanli karar agaci, statik 6grenmeli bir karar
agacidir. Gelistirilen Grafiksel Arayliz (Graphical User Interface-GUI) sayesinde test edilen
goriintiiniin - 6zellikleri, egitim kiimesine eklenebildiginden, karar agaci kendi kendini
gelistirebilmektedir.

Karar agaclar1 kural olusturma algoritmasi olarak bol ve yonet yaklasimini kullanir. Bu
yaklasimda boélme islemi, problemin alt problemlere boéliinerek basit yapilar haline
doniistiiriilmesini ve bu basit yapilarin ¢éziimiinii saglar. Yonetme islemi ise alt problemlerin
¢Ozlimii birlestirilerek problemin biitiin ¢6ziimiiniin elde edilmesi temeline dayanir. Karar
agacinda kullanilan egitim setindeki biitiin veriler smiflarin ve Ozelliklerin dagilimindan
bagimsizdir [40]. Bu nedenle karar agacinin ¢alismasi i¢in, verilerin normalizasyona tabi
tutulmasi zorunlu degildir. Karar agaclarinda diigiimleri olusturan kural ¢ikarimiyla ilgili birgok
calisma yapilmistir. Bu calismada en yaygin kullamilan ID3, C4.5 ve Siniflandirma ve
Regresyon Agaci (Classification and Regression Tree-CART) tabanli karar agaci algoritmalari
incelenmistir. Gelistirilen uygulama iizerinde, ELM ile basar1 performansinin karsilastiriimasi

icin, C4.5 tabanl karar agaci olusturulmustur.

3.2.1.1. Karar Agaci Algoritmalari ve Secimi

Karar agaglar1 ¢aligma mimarisi bakimindan egitim kiimesindeki 6zelliklerden kurallar

olusturarak siniflandirma islemini gergeklestirir. Kural ¢ikarim yontemi bakimindan Karar

agaci tige ayrilir [39].
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1. Entropi tabanh
e ID3
o (45
2. Cart tabanh
e Gini
e Twoing
3. Bellek tabanli siniflandirma

e Knn

Sayisal degerler iizerinden c¢alisma, verimsiz dallari budama ve normalizasyon
ozelliklerinden dolayr C4.5 tabanli karar agact bu ¢aligmada kullanilmistir. Kural ¢ikarim

yapilarina gore ID3, C4.5 ve GINI tabanli Karar agaglar1 asagidaki gibi agiklanmustir.

ID3: Bu algoritmada entropi, nominal degerlerin olasiliklarindan hesaplanir. Her 6rnegin,
siifinin belli oldugu egitim setine, denetimli (Supervised) egitim seti denilmektedir. Denetimli
ve nominal degerlerden olusan egitim seti, ID3 algoritmast ile smiflandirilir. ID3
algoritmasinda diigiimii olusturan kurallar sirasiyla asagidaki adimlar takip edilerek hesaplanir

[11].
1) Bir veri kiimesindeki belirsizligin (rassallik) olgiisii entropidir. Denetimli egitim

kiimesindeki sinif kiimesi 7”dir. T kiimesini olusturan her bir siif ise C; olsun. 7 sinifini

olusturan C; simiflarinin P; olasilik degeri asagidaki gibidir.

_ (1o lel el e
Pt = (m S |T|) (3.12)

2) H(T), T smifi i¢in entropi degeridir.

H(T) = — Y ipilog, p; (3.13)

3) Siniflara gore egitim kiimesinin genel entropisi denklem 3.14’teki gibi 0Ozellik

degerlerinin siniflara gore entropileri ise denklem 3.15°teki gibi hesaplanir.
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HXk) = — XL, it log it

=1 x| Xl

(3.14) HX,T) = }c‘:l%H(Xk) (3.15)

4) Kazang genel entropiden sinifa ait entropi ¢ikarilarak elde edilir. Kazang digiimii
olusturacak 6zelligi belirler. Kazanci biiyiik olan 6zellik karar agacina diigiim olarak

eklenir.
Kazang(X,T) = H(T)-H(X,T) (3.16)

5) Yukaridaki adimlar biitiin 6zelliklere iteratif bir sekilde uygulanir. Iterasyon saflik

Olciitii 1 veya 0 olana kadar devam eder.

C4.5: Bu algoritma denetimli sayisal verilere sahip, egitim kiimesi lizerinden islem
gormektedir. C4.5 algoritmast sayisal verileri siniflandirilarak nominal degerlere
doniistiirdiikten sonra ID3 yontemine gore ¢aligmasini tamamlar [12]. Asagidaki adimlar takip

edilerek hesaplanmaktadir.

1) Esik degeri bilgi kazancini belirlemek igin girilir.

2) Herhangi bir 6zelligin sayisal degerlerini V degeri belirtmektedir. Esik degeri #; seklinde
belirtilir. V degerleri siralanarak ortanca elaman bulunur ve i degeri ortanca elamanin
indisidir.

_VitViys

t; >

(3.17)

3) Sayisal degerler esik degeri olan #; ye gore, kategorilendirilerek nominal degerlere
donustiirtiliir. Bu asamadan sonra kategorilendirilmis egitim kiimesine, ID3 algoritmasi

uygulanarak karar agaci olusturulur.

GINI: Boéliimleme yapilabilmesi i¢in 6zellik degerlerini ikiye ayirir. Gini algoritmasi

asagidaki adimlar takip edilerek hesaplanmaktadir. [13].
1) Sag ve sol degerler her boliimleme i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir.

|Tsinif;|
|Bsol|

|Tsinif|

2 2
Ginisol = 1— ¥l ( ) (3.18) Ginisag = 1- {-;1( ) (3.19)

|Bsag|
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2) Sag ve sol boliimdeki ayr1 ayr1 sinif degerini Tsinif;, bolimdeki deger sayist ise [Bsol| ve
|Bsaz| ile ifade edilir.

3) En kiiglik GINI degerine sahip 6zellik diiglimiin kuralini olusturur.
Ginij = - (IBso1|Giniso; + |Bsag|Ginisqg) (3.20)

3.2.1.2. C4.5 Tabanh Karar Agaci Olusturma

C4.5 tabanl karar agaci olusturma islemi, Sekil 1.2°deki Onerilen mermer siniflandirma
isleminin, 3.2. adimindaki toplu siniflandiricinin igerisinde yer almaktadir. Karar agaci
denetimli egitim kiimesinde ¢alisabilen, bir siniflandirma yontemidir. Karar agacinin olusturma

stirecini gosteren akis semast Sekil 3.2°de verilmistir.

C4.5 Tabanli Karar
Agacl

Gorlintii Kimesi Egitim Kiimesi

Sekil 3.2. Karar agaci olugturma islemi 6n agamalart

Egitim kiimeleri kullanilarak Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP), Histogram ve
Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (Scale Invariant Feature Transform-SIFT) tabanl egitim
kiimesinin C4.5 tabanl karar agaclar1 olusturulmustur. Karar agaci egitilirken egitim verisinin
tamamu kullanilmistir. Egitim basarist hesaplanirken egitim kiimesinin tamami egitildiginden
test basarist seklinde yorumlanmamalidir. Karar agaglarinin test basarisi ¢apraz dogrulama
yontemine gore deneysel sonuclar boliimiinde verilmistir. LBP ve Histogram tabanli karar
agaclarinin SIFT tabanli karar agacina gore daha yiiksek basarima sahip oldugu goriilmektedir.
Sekil 3.3, Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te sirasiyla LBP, Histogram ve SIFT tabanli karar agaclari

verilmistir. Bu karar agaclarinin gorselleri GUI tabanli yazilimin bir ¢iktisidir.
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==0.5744 =0.45744

——

== 0.0689 = 00639

Sekil 3.3. LBP egitimli C4.5 tabanli karar agaci

<= 0.78 =078
=049 =049 =086 =086
/ ~ /

=334 =384

/ -

Sekil 3.4. Histogram egitimli C4.5 tabanl karar agac1

2

==-0.04 =-0.04

_ -
memerh 220139 memerd 16.01.0)

Sekil 3.5. SIFT egitimli C4.5 tabanli karar agac1

C4.5 tabanh karar agaci olusturma islemi ve bu karar agaci iizerinden test goriintiisiiniin

siifini belirleme isleminin s6zde kodu Tablo 3.2’de verildigi gibidir.
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Tablo 3.2. Karar agaci olusturma islemi sézde kodu

1: INPUT;
2: TestImage <- testverisi

3: Train <- egitimseti

4: FUNCTION;

5:

6: C45 tree <- new C45();

7: setNumDecimalPlaces(2) <- hassasiyet
8: setMinNumObj <- minimumDugumSayisi

9: setDoNotCheckCapabilities <- datasetKontrol
10: setConfidenceFactor <- givenFaktoru
11: setUnpruned(true) <- budama

12:

13: Treebuild <- Train

14: className <- Treebuild(TestImage)

15:

16: jf <- JFrame("Karar Agaci");

17: jf.setSize <- (500,400);

18: tv <- TreeVisualizer(Treebuild.graph)
19: jf.getContentPane <- tv;

20: jf.setVisible <- true

21: tv.fitToScreen()

22: END FUNCTION

Karar agac1 aggozlii siniflandirma algoritmasidir. Bu algoritma her diigiimde en fazla sayida
ornegi siniflandirmayr hedefler. Esik degeri girilmemisse, siniflandirici biitiin  6rnekleri
simiflandirana kadar karar agacina diigiim ve yaprak eklenmeye ¢alisir. ‘Minimum Yaprak
Sayisi’ gibi esik degerleri girilirse karar agacinin boyutu ve olusturulma stiresi degisebilir. Bu
caligmada karar agaci islenme siiresinin, dogruluga getirece8i etki, uygulama {izerinden
izlenerek degistirilebilir. Toplu siniflandiricidaki algoritmalar paralel ¢alistirildigindan en hizli
sonuglandirma siiresi, en yavas siniflandirictya baglidir. Dolayistyla karar agacinin islem stiresi,
diger smiflandiricilara gére daha kisa olacagindan simiflandirma basarisint diisiirecek esik

degerleri siniflandirma basarisini diisiirebilir.

3.2.2. Yapay Sinir Agiyla Siniflandirma

Ozellik ¢ikarim boliimiinde elde edilen &zelliklerin, siniflandirilmasi igin kullanilan
yontemlerden biri de yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglar1-YSA (Artifical Neural Network)
paralel islem yapabilme yeteneginden dolayi, eszamanl ¢alisarak karmasik islemleri yiiksek
basar1 oraniyla isleyebilir [40]. YSA ¢alisma yontemi olarak kendi kendisini egitebilmektedir.

Gelistirilen GUI araciligiyla test edilen mermer goriintiisiiniin 6zellikleri ve sinifi birlestirilerek
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egitim kiimesine eklenebilir. YSA her test isleminde giincellenmis egitim setini kullandigindan,
daha geligsmis bir siniflandirma yapabilmektedir.

YSA, insan beyninin Ogrenme, c¢Oziimleme, regresyon analizi gibi yeteneklerinin,
matematiksel yapiya aktarilmasini amaglayan sistemlerdir. YSA ile insan beyninin
matematiksel olarak modellenmesi amaglanmustir. Insan beyninin temel birimi olan hiicrelerin
kavramsal bir yapi halinde modellenmesiyle YSA c¢alismalari baglamistir. Bilgisayar
teknolojisindeki islemcilerin hizi, insan beyninden yaklasik 10° kat daha hizl1 olmasina ragmen
YSA’lar insan beyninin islevselliginin ¢ok altindadir. YSA siniflandiricist kendi kendini
gelistirebilme, sabit kaynak tiiketimi, islevsellik ve karar hizi bakimindan verimli oldugundan
bir¢ok alanda kullanilmaktadir [41].

Yapay sinir aglar1 kendi kendini egitebilen sistemlerdir. Egitim islemi sirasinda ag yapisina
gore ayirt edici davraniglar sergileyebilirler. YSA modeli olusturulmadan dnce problemin iyi
analiz edilmesi gerekir. Problemin girisi ve ¢ikisi arasindaki baglant1 iyi analiz edilirse, aga
verilecek parametreler basar1 icin belirleyici olabilmektedir. YSA’nin avantajlar1 ve

dezavantajlar1 asagida verilmistir [41].

3.2.2.1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

YSA’lar insan beyninin modellenmesi fikrinden ortaya ciktigindan, biyolojik sinir agi
yapisinin anlagilmas1 gerekir. Hiicreler biyolojik sinir aginin temel bilesenidir. Bir hiicre dort

alt birimden meydana gelir. Dentrit, ¢ekirdek, akson ve baglantilar hiicrenin alt birimleridir.

e Dentrit, duyu organlar1 ve baglantili hiicrelerden gelen sinyalleri ¢ekirdege iletir.

e (ekirdek, dentritlerden gelen sinyalleri birlestirilerek aksona iletir.

e Akson, gekirdekten gelen sinyalleri isleyerek ilgili baglantilara gonderir.

e Baglantilar, akson tarafindan {retilen sinyalleri diger hiicre veya organlara

gonderme isini yuriitiir. YSA’lar ise bu alt birimler modellenerek gelistirilmistir.

Dort alt birimden olusan biyolojik sinir yapis1 Sekil 3.6’da verildigi gibidir.
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Cekirdek Akson

Baglantilar

Sekil 3.6. Biyolojik sinir hiicresi
3.2.2.2. Yapay Sinir Hiicresinin Modeli

Yapay sinir hiicreleri, biyolojik sinir hiicresi referans alinarak gelistirildiginden benzer alt
birimlere sahiptirler. Hiicreler aralarinda bag kurarak yapay sinir agi modelini olusturur.
YSA’lar bes alt birimden olusur. Bu birimler girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu
(birlestirme fonksiyonu), aktivasyon fonksiyonu ve hiicre ¢ikist olarak ifade edilir. YSA hiicre

modeli Sekil 3.7°de verilmistir.

O
(22 Net=XV X, « W, Fm=Y —>®

Sekil 3.7. YSA hiicre modeli

Girisler: YSA smiflandiricisinda hiicrelere gelen verilerdir. Sekil 3.7°de x; degerleriyle
gosterilmigtir. Bu veriler dogrudan gelebilecegi gibi bir hiicreden de gelebilir. Girisler, Net

fonksiyonunun hesaplanabilmesi i¢in hiicrenin ¢ekirdegine iletilir.
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Agirhiklar: YSA’da hiicrelere gelen veriler ¢ekirdege iletilmeden dnce agirliklandirilarak
cekirdege iletilir. Bu agirliklar Sekil 3.14’teki wi degerleriyle gosterilmistir. Bu degerler,
girislere agirlik atayarak giris degerlerinin ¢ikisa olan etkisini ayarlar.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Bu alt birim kendisine gelen girdilerin
agirliklandirilmis degerlerini toplayarak, her bir hiicrenin net girisini hesaplar. Uygulamada
toplam islevinden farkli olarak kullanilan Net fonksiyonlar1 mevcuttur. Ayrica hiicrelerin Net
fonksiyonlar1 farkli olabilir. En uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in kesin kurallar
yoktur. Bu islem genelde deneme yanilma yoluyla ve tecriibeyle belirlenir. YSA

siiflandiricisinda kullanilan en genel toplama fonksiyonlari [41] Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3. YSA’da kullanilan en yaygin toplama fonksiyonlar1

Toplam Girisler agirlik degerleriyle carpilir ve biitiin degerler

Net=YN . x; *w; toplanarak Net deger hesaplanir.

Carpim Girisler agirlik degerleriyle carpilir ve biitiin degerler

Net = [TV, x; * w; birbirleriyle carpilarak Net deger hesaplanir.

En Biiyiik Deger Giris ve agirliklar ¢arpilarak en biiyiik deger secilir

Net = Max (x; * wj) ve Net degeri olarak atanir.

En Kiigiik Deger Giris ve agirliklar carpilarak en kiiciik deger secilir

Net = Min (x; * wj) ve Net degeri olarak atanir.

Se¢im N sayida giris ve agirliklar carpilir. Pozitifler ile

Net =YV, Sgn(x; * wy) negatiflerin ayr1 ayri toplam sayist bulunur. Biiyiik
olan say1 Net deger olarak atanir.

Kiimiilatif Toplam Deger Giris ve agirliklar carpilarak toplanir ve Net degeri

Net = Net (eski) + XV, x; * w; olarak atanir. Bir sonraki Net degeri hesaplanirken
giris ve carpimlarin toplamina ilaveten eski net
degeriyle de toplanir. Bu islem kiimiilatif bir sekilde
devam eder.

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu birim hiicrelerin net girislerini alarak, belirli bir fonksiyonla isler
ve hiicrenin ¢ikisini belirler.

Calismalarda sikca tercih edilen bazi aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 3.4’te verilmistir.
Aktivasyon fonksiyonun se¢iminde, tiirevi kolay alinabilir dogrusal olmayan fonksiyonlar

tercih edilmelidir. Tiirev alma islemi hesapsal maliyetli oldugundan kaynak tiiketimi ve zaman
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kaybina yol agar. YSA siniflandiricisinda kullanilan en yaygin aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
fonksiyondur. Cok katmanli ve dogrusal olmayan YSA’lar+da Sigmoid fonksiyonun
kullanilmas1 basarili sonuclar elde edilmesini saglar. Ancak her ne kadar dogrusallik YSA nin
yapisina aykiri olsa da dogrusal bir egitim kiimesi kullanilmayacagi anlamina gelmez [41].
Bunun gibi ¢esitli 6rneklerde egitim kiimesinin girisi ve ¢ikisi arasindaki bag iyi bir sekilde

analiz edildikten sonra aktivasyon fonksiyonu se¢ilmelidir.

Tablo 3.4. YSA’da kullanilan en yaygin aktivasyon fonksiyonlar1

Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu YSA’nin ¢alisma mantigina
F(Net) = A * Net uygun olmamasma ragmen
(A sabit degerdir.) dogrusal problemlerin ¢ézliimii

icin kullanilabilir. Toplama

isleminden ¢ikan deger, sabit

bir deger ile carpilarak ¢ikis

elde edilir.
Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu Net degeri esik degeri ile
1 if Net > Esik karsilagtirilarak, 0 veya 1
F(Net) = ¢ikigint verir.
0 if Net < Esik
Siniis Aktivasyon Fonksiyonu Egitim kiimesi siniis tabanlt
0360 derecs aras: s F(Net) = Sin(Net) bilgiler igeriyorsa bu
| aktivasyon fonksiyonu
kullanilir.
Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu Dogrusal bir fonksiyon

olmadigindan,YSA’ nin
F(Net) = T4 omet .
yapisina uygundur. Stirekli ve

tlirevi alinabilir bir

fonksiyondur. 0 ve 1 arasi ¢ikis

verir. YSA’da en ¢ok tercih
edilen aktivasyon

fonksiyonlarmin baginda gelir.
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Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonk. Sigmoid fonksiyona benzer.

elNet 4 g=Net Ancak bu fonksiyonun cikis

F(Net) = ————7
elet — e=Net degeri -1 ile 1 arahigindadir.

Sigmoid fonksiyona gore islem

maliyeti ve kaynak tiiketimi

fazla oldugundan daha az

tercih edilir.

Esik Deger Fonksiyonu Net degerini 0 ve 1 arasinda
0 Net<=0 karsilagtirarak ¢ikis degerini
F(Net) = Net O < Net < 1 uretir
1 Net>=1

Hiicre Cikisi: Aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi, aynt zamanda hiicrenin de ¢ikisidir. Bu deger,
YSA’ni ¢ikis degeri olabilecegi gibi ileri veya geri beslenerek, ag i¢inde de kullanilabilir. Her
hiicrenin bir veya daha fazla girisi olabilir ancak tek ¢ikist vardir. Bir hiicrenin ¢ikiginin

baglanacagi ve verilecegi hiicrelerle ilgili herhangi bir kisit yoktur.

3.2.2.3. YSA Katman Mimarisi

YSA hiicrelerin birbirine baglanmasiyla giris, ara ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Bir

YSA’nin yapis1 Sekil 3.8°de verilmistir.

I Giris Katmani Ara Katman Cikis Katmani |
' |
' |
' |
I Cikisl I
' |
' |
I Cikis2 I
' |
' |
I Cikis3 I
' |
| |
e

Sekil 3.8. Tek gizili katmanlt YSA yapist
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Giris Katmani: Egitim kiimesinin her bir elemaninin YSA’ya verildigi katmandir. Egitim
kiimesindeki 6zellik sayist kadar giris katmaninda hiicre mevcuttur. Bu katmanda ki degerler
genel olarak dogrudan ara katmana iletilir.

Ara Katman: Giris katmani verileri dogrudan bu katmandaki hiicrelere ileti. Ara katman sayis1
ve hiicre sayisi degiskendir. Ayrica bu katmanda bulunan hiicre sayilari, giris ve c¢ikis
sayisindan bagimsizdir. Ancak bazi uygulamalarda giris sayisi ve ¢ikis sayisi toplaminin yarisi
kadar hiicreye sahip tek bir ara katman olusturuldugu goriilmiistiir. Genel olarak ara katman ve
hiicre sayis1 tamamen tasarimciya baglidir. Ara katmanlarin ve hiicrelerin sayisinin artmasi
karmagikligi ve problemin ¢oziimiinii uzatabilir. Ancak karmasik problemler i¢in YSA’nin
boyutunun biiyiitiilmesi gereklidir.

Cikis Katmani: Bu katmandaki veriler islenerek sistemin ¢ikis1 olarak verilir. Ayrica dinamik

aglarda tekrar aga verilerek agin agriliklarinin giincellemesi saglanir.

3.2.2.4. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

YSA algoritmasi, insan beyni gibi disaridan gelen verileri isleyerek istenilen sonucu elde
etmeye calisir. Insan beyninde 6grenme zamanla ve tecriibeyle daha fazla gelisir. Gelisen beyin
ayn1 olaylar karsisinda verecegi tepkiyi bilerek hareket eder. Farkli olaylar karsisinda ise
tecriibelerine dayanarak ¢ikarim yapar. YSA, verilerden ¢ikislar elde ettikten sonra, bu ¢ikislari
istenilen sonug ile karsilastirir. Eger sonuclar istendigi gibi degilse hatayr agin tamamina
yayarak agirliklarin glincellenmesini saglar. Bu sekilde hata esik degerinin altina diisene kadar
o0grenme islemi devam ettirilir. YSA’daki bu iglem, insan beyninin zamanla tecriibe kazanma
ozelliginden gelmektedir [41].

YSA’nin agirliklarini, hedeflenen ¢ikisa ulasana kadar giincellemesi, 6grenme siireci olarak
ifade edilir. Genelde egitim kiimesinin %80°1 egitim i¢in %20’si ise test i¢in ayrilir. Egitim i¢in
ayrilan veriler ile 6grenme islemi gerceklestirilir. Test kiimesiyle de agin basaris1 ol¢iiliir.
Siiflandirma basarisin1 6lgmek ¢in ¢apraz dogrulama ve yilizdelik bolme gibi yontemler

kullanilabilir. YSA’nin egitilme siireci agsagida verilen dokuz adimda siralanabilir.

1. Orneklerin Toplanmasi: YSA’nmn ilgili problemi dgrenerek ¢dzebilmesi igin egitilmesi
gerekmektedir. Bu egitim islemi Oriintii 6zelliklerininin 6grenilmesidir. Bu ozellikler aga
sirasiyla tanitilir. YSA Ornekleri 6grendikten sonra, hi¢ gormedigi drnekler karsisinda yaptigi

¢ikarimlarin dogrulugu agin basarisini yansitir. YSA’nin iyi bir sekilde egitilebilmesi i¢in
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egitim kiimesinin diizgiin bir bicimde olusturulmasi gerekmektedir. Egitim kiimesi sayisal
degerlerden olusmalidir. Eger nominal deger igeriyorsa bu o6zellikler normalize edilmelidir.
Dogru elde edilmis bir egitim kiimesi agin basarisinda en biiylik paya sahiptir. Egitim
kiimesinin biitiin elemanlarinin ayni standartlar altinda elde edilmis olmas1 gerekmektedir [40].
2. Ag Mimarisinin Belirlenmesi: YSA siniflandiricisindaki giris sayis1 genellikle egitim
kiimesindeki 6zellik sayistyla aynidir. Ancak bazi durumlarda Temel Bilesen Analizi (Principal
Component Analysis-PCA) uygulanarak agirliksiz 6zellikler elimine edilebilir. Bu asamada
giris sayisi, ara katman sayisi, ara katmandaki hiicre sayis1 ve ¢ikis sayisi belirlenir.

3. Ogrenme Parametrelerinin Belirlenmesi: Bu islem adiminda, aga harici olarak verilen
O0grenme katsayisi, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve momentum Kkatsayisi
belirlenir.

4. Agirhiklarin Baslangi¢c Degerinin Belirlenmesi: Hiicreleri birbirine baglayan agirlik
degerlerinin baslangi¢ degerleri ve 6grenmenin sonlanmasi i¢in ¢ikistaki hatanin esik degeri
belirlenir. Bu degerler rastgele atanir. Ag egitildikge bunlarin yerine uygun degerler
giincellenir.

5. Egitim ve Test Kiimesinin Belirlenmesi: Sisteme verilen 6rneklerin %80 1 egitim icin
ayrilir. Geriye kalan % 20 lik kisim ise test islemi i¢in ayrilir. Bu 6rnekler rastgele se¢ilmelidir.
6. Ileri Hesaplamalarin Yapilmasi: Verilen girisler i¢in agin ¢ikist hesaplanir. Bu islem biitiin
ornekler en az bir defa denenene kadar devam eder.

7. Cikis Hatasimin Tespiti: Istenilen sonug ile agin verdigi ¢ikis arasidaki farktir.

8. Agirhiklarin Giincellenmesi: Cikis hatasi esik degerinden biiyiikse olusan hata miktar1 aga
geri verilir. Bu islem boyunca agirliklar degistirilerek hatanin azalmasi beklenir.

9. Ogrenmenin Bitirilmesi: Agin cikisi ile istenilen deger arasindaki fark esik degerinden az
olursa ag 6grenme iglemini tamamlamis demektir.

YSA yukaridaki adimlar1 gergeklestirerek Ogrenme islemini gerceklestirir. Egitim
kiimesindeki biitiin degerler sirasiyla aga tanitilarak hedeflenen ¢ikisa ulasilmasi beklenir.
Hedeflenen deger ile YSA cikis1 arasindaki fark hata olarak tanimlanir. Bu hata kullanilarak ag
agirliklan giincellenir. Hata, esik degerinin ¢ok lizerinde oldugunda agin 6grenmesi gecikebilir.
YSA’nin 6grenmesini hizlandirmak ic¢in parametrelerde degisiklikler yapilabilir. Baglangig
degerleri, katman sayisi, katmanlardaki hiicre sayisi, egitim kiimesindeki verilerin gdsterim
sekilleri ve 6rnek sayis1 YSA tarafindan degistirilebilir.

YSA’nmn egitilmesindeki Onemli sorunlardan biri de zamandir. YSA’larin 6grenme

stirecinde yerel minimumlara takilmamasi i¢in momentum katsayist eklenebilir. Agirlik
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degerlerinin baslangicta biiylik atanmasi agin yerel sonuglara diismesini saglar. Kiiciik olarak
atanmasi ise dgrenme siiresinin ¢ok uzun olmasina yol agar. Momentum katsayis1 kullanilarak
agirliklara miidahale edilebilir [40].

YSA’da agin 6grenme durumu hata grafigi cizilerek gorsel bir sekilde izlenebilir. Boylece
her ¢evrimdeki hata bir o6nceki hatayla karsilastirilabilir. Hata miktarinin uygun goriilen bir
degerinden sonra agin yeterince 6grendigi kabul edilir ve egitim sonlandirilir. Egitimin
sonlandirildig1 andaki ag agirliklan, egitilmis agirliklar olarak saklanir ve test isleminde bu

agirliklar kullanilir.

3.2.2.5. Parametrelerin Belirlenmesi

YSA egitime baglamadan 6nce 6grenme orani, momentum katsayist ve baslangi¢ agirlik
degerleri atanmalidir. Bu degerleri atamak icin kesin kurallar yoktur. Ancak deneme yanilma
ve tecriibelere gore bazi varsayimlar elde edilmistir. Agirlik degerlerinin genelde 0.7- 1.0
araliginda se¢ilmesiyle basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir [41].

Ogrenme katsayisi, agirliklarin  degisim miktarmin belirlenmesini  saglar. Ogrenme
katsayisinin biiyiik secilmesi agin yerel minumumlar arasinda atlamasina, kiiciik secilmesi
iterasyon sayisinin artmasina neden olur. Literatiirde momentum katsayisinin se¢ilmesinde 0.2-
0.6 araliginin basarili sonuglar verdigi belirtilmektedir [41].

Ogrenme katsayis1 gibi Momentum katsayis1 da dgrenme basarisimi etkiler. Momentum
katsayisi, degisimin belirli bir oraninin yeni degisime eklenmesidir. Tecriibeler Momentum
katsayisinin 0.6-0.8 araliginda basarili sonuclar verdigini gosterir [41]. Uygulama tizerinde ki

katsay1 atama isleminin s6zde kodu Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5. YSA katsay1 atama sézde kodu
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INPUT;
TestImage <- testverisi
Train <- egitimseti
FUNCTION;
YSA ysa <- new YSA();
setMomentum <- momentumKatsayisi
setLearningRate <- ogrenmeOran1
setHiddenLayers <- “a” //auto (Otomatik Hiicre Say1s1)=(Ozellik sayis1 + Simf say1s1)/2
setNumDecimalPlaces <- hassaiyet

WoONOTUVTEA,WNLER

10: setTrainingTime <- ¢gevrimSayisi
11:
12: ysa <- Train

13:  className <- ysa(TestImage)
14: END FUNCTION

Agin egitilmesi icin hata miktarinin agirliklara dagitilmasi1 gerekmektedir. Agin yeni
agirliklar1 denklem 3.21, denklem 3.22, denklem 3.23, denklem 3.24, denklem 3.25 ve denklem
3.26’daki ifadelere gore hesaplanir.

E,, = istenilen cikis - ag cikist (Cikis hatasi) (3.21)
Om =ym(1-ym) *Em 3.22)
AAjm () =4 #0m *yjm + a*AAjm (t —1) (Cikis ile ara katman aras1 degisim) (3.23)
Ai(t)= Ai(t-1)+ AAk(t) (Ara katman ile ¢ikis arasindaki yeni agirliklar) (3.24)
o =y(1- y*)Ym qulm (t — 1) O (Ara Katman Hata oranlar1 ve Degisim miktarlar1) (3.25)

Ai(t)= Ai(t-1)+ AAk(t) (Ara katman ile giris arasindaki yeni agirliklar) (3.26)

Denklem 3.21°de verilen E,, ¢ikt1 hatasidir. Denkle m 3.23’te verilen AAjm degeri ara
katman ile c¢ikis katmani arasindaki degisim miktaridir. A 6grenme oranint ve
a momentum katsayisini temsil eder. Denklem 3.23’te verilen ¢ikis ile ara katman arasindaki
degisim miktar1 ara katmandaki biitiin hiicreler i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Denklem

3.23’te m hiicre sirasini, yjm degeri ise m inci ara hiicreye ait ¢ikis degeridir.
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Denklem 3.24°te verilen Ax(t) degeri ara katman ile ¢ikis arasindaki yeni agirlik degeridir.
Denklem 3.23’te bulunan degisim miktar1 ile ara katman ve hiicre arasindaki agirlik degeri
toplanarak giincellenmis agirlik degeri bulunur.

Denklem 3.24°te ara katman ile ¢ikis degeri arasindaki agirlik hesaplandiktan sonra ara
katmandaki hata oranlar1 ve degisim miktarlarinin hesaplanmasi islemine gegilir. Denklem
3.25’te verilen & ifadesi ara katmana ait ¢ikis hatasini verir. Bu ¢ikis hatast denklem 3.23°e
uygulanarak ara katman ile giris katman1 arasindaki hata degeri bulunur. Denklem 3.26°da,
bulunan hata, girig katmani ile ara katman arasindaki agirlik degeriyle toplanarak giincellenmis
agirlik degerini olusturur. Bu islemler yapildiktan sonra hata aga yayilmistir. YSA {izerinde

belirlenen cikis hatasi esik degerine gore veya cevrimsayisina gore 6grenme iglemi devam eder.

3.2.3. Destek Vektor Makinesiyle Siniflandirma

Ozellik ¢ikarim boliimiinde elde edilen &zelliklerin, siniflandirilmast igin kullanilan
yontemlerden biri de Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-DVM)’dir. DVM
smiflandiricisi, karmasik olmayan egitim kiimeleri i¢in diisiik hafiza tiikketimli ve diisiik islemci
yiikiine sahip ¢oziimler sunar. Siiflandirma fonksiyonu olusturulurken siniflarin birbirine en
yakin noktalar1 iizerinden islem yapildigindan, gereksiz noktalarin getirdigi hafiza kayb1 ve
islem ytiki elimine edilir. Tek ¢evrimde siniflandirma fonksiyonunu olusturmasindan dolayi,
genellikle hizhidir. Gelistirilen Grafiksel Arayiiz (Graphical User Interface-GUI) araciligiyla
test edilen mermer goriintiisiiniin 6zellikleri ve sinifi birlestirilerek egitim kiimesine eklenebilir.
DVM her test isleminde giincellenmis egitim setini kullandigindan, daha gelismis bir
siiflandirma yapabilmektedir.

DVM smiflandiricist verileri simiflandirirken, siniflar arasi birbirine en yakin noktalari
tespit ederek, bu noktalar1 ayiran fonksiyona dik uzakligi maksimum yapmay1 hedefler. Ayrica
smiflart ayiran fonksiyonu olustururken, biitiin siniflara esit mesafede olmasini amaglar.
Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde ¢ekirdek tipi degistirilerek dogrusal olmayan veriler
siniflandirilabilir. Temelinde ikili siniflandirma olmasina ragmen ¢oklu simiflandirma iglemini
de gergeklestirebilir [40].

DVM smiflandiricisi, basit egitim kiimeleri siiflandirilirken, karmasik problemlerin
¢cOziilmemesi amaglanarak gelistirilmistir. Veriler siniflandirilirken, biitiin kiime sinirlarina esit
mesafede en uzak fonksiyon aranir. Smiflandirma fonksiyonu, veri tipine gore dogrusal veya

dogrusal olmayan sekilde olabilir. Coklu sinifa sahip egitim kiimelerinde, birden fazla dogrusal
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fonksiyon ile simiflandirma islemi gerceklestirilebilir. Ancak ¢oklu dogrusal fonksiyon islem
maliyetini de beraberinde getirir. Ayrica daginik verilerden olugan egitim kiimelerinde dogrusal
fonksiyonlar smiflandirma islemi icin yetersiz kalabilir. Dogrusal fonksiyonlarin yetersiz

kaldig1 durumlarda dogrusal olmayan cekirdekler kullanilabilir [40,51].
3.2.3.1. DVM Modeli

DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan verileri ayirmak icin ¢Ozlimler sunar. Verilerin
dogrusalligina gore farkli yontemler kullanilarak siniflandirma fonksiyonu iiretilir. DVM’nin
uc Ornekler arasi maksimum mesafeye gore olusturdugu dogrusal fonksiyon Sekil 3.9°da

verilmistir.

WTx+lv0=—1 WTX-;W():O WT)1+W0=1
1.8

16

08

0.6

04

0.2

Sekil 3.9. DVM siniflandirma diizlemi

Sekil 3.9°da verilen siniflart birbirinden ayiran diizlem, iki siifa da esit mesafede olmay1

amaclar.

3.2.3.2. Dogrusal Ustiindiizlem Siiflandirici
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Veri kiimesi dogrusal bir fonksiyon ile ayrildiginda bu fonksiyon asagidaki adimlar izlenerek

olusturulur [40].

1. Dogrusal iistiindiizlem egitim kiimesini iki sinifa ayirir. Bu siiflar1 -1 ve +1 etiket

degerleriyle temsil edilir. Egitim kiimesi X = {xt, r*} seklinde temsil edilir.

o xteCl- rt = +1vexte (C2 - rt = —1 seklinde siniflara atanir.
o W(W1,W2,....,Wn) agirlik vektorleridir.(n niteliklerin sayisidir.)

o w, Agirlik vektorlerine gore degisen sabit bir sayidir.

2. Smurlari belirlemek i¢in W ve w, degerleri denklem 3.27 ve denklem 3.28’deki kosullart

saglamalidir.
e (rt=+1)> WTxt +wy > +1) (3.27)
e (rt=-1)-> WTxt+wy, = —-1) (3.28)
e Denklem 6.1 ve 6.2°deki iki esitsizlik, denklem 6.3°deki gibi birlestirilir.
o T'(WTxt+wy)>1 (3.29)

e Sekil 3.24’te verilen d uzaklig1 kenar pay1 olarak adlandirilir. Iyi bir genelleme
fonksiyonu tiretmek i¢in kenar pay1 olabildigince biiyiik olmasi istenir. Bdylece

yeni veriler giiriiltiilii olsa bile dogru siniflandirma yapilir.

3. Sekil 3.24’te verilen d uzakligmi hesaplamak i¢in diizlemin her iki tarafin1 kapsayan

genelleme yapilmasi gerekmektedir.

rt(W xt+wy)

Wi seklinde ifade edilir.

e rte{-1,+1}olduguna gored =
e Budegerin en az p olmasi gerekmektedir.

T At
rW x4wo) p (3.30)

d = Wi

4. P degeri olabildigince biiylik tutulmaya calisilir. Ancak bu islemi W vektorii

Olgeklenerek gergeklestirilemez. Ayni sonug igin p||W || = 1 olarak sabitlenmesi gerekir.
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o (r*(WTx"+wy) = +1) kosulunu saglayan (min% IW]|? ) degeri bir iyileme
islemidir. Bu ¢6ziim en iyi W ve w, degerini verir. Dolayisiyla u¢ ornekler,

smiflandirma fonksiyonuna en az 1/||W || ve marjini ise 2/||W || dir.

5. Egitim kiimesini olusturan siniflar dogrusal ayrilamiyorsa, yeni bir uzaya tasinmasi
gerekir. Genelde bu uzayda boyut sayis1 ilkine gore daha fazladir. Ik uzaydaki iyilime
islemi d ye gore gergeklestirilir. Ancak Ornek sayisinin, N ye gore yazilmasi
gerekmektedir. Bu yeni tanimlama islemi i¢in Lagrange carpanlarindan yararlanilir.

6. Dordiincii adimdaki kisit ve iyileme islemleri, Lagrange carpanlari kullanilarak

kisitlanmamis sekilde denklem 3.31°deki gibidir.

1
e Lp== W2 =N ab [r*(WTxt + wy) — 1]

= SIWI? - atrt [(WTxt +wo) + X, a'] (3.31)

e Bu islemler ile W degerinin W, degerine gore en kiiciik, a’ degiskenine gore en
blylik degeri aranir. L,, problemi ikinci dereceden bir iyileme iglemidir. Bundan
dolay1 Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullar1 kullanilarak esik problemi ¢oziiliir.
KKT dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde optimizasyon yapmak yani
alternatifler igerisinde en uygun degeri bulmak i¢in kullanilir. KKT i¢in amag ve
kisit fonksiyonu sirastyla denklem 3.32 ve 3.33’de verilmistir.

e max.z = f(x) (3.32)

e g(x)<0 (3.33)

7. Ly problemi Wve W,degerlerine gore egim = 0 ve a® >= 0 kosullarin1 saglamasi
gerekmektedir. Bu kosullar saglandiginda L, degerinin biiylik olmasi istenir. Egim

Ly, nin tirevi alinarak hesaplanmaktadir.

dLp

° W = O - W = Zt at‘rtxt (334)
dLp

° a—% = 0 - W = Zt atrt (3°35)

8. Denklem 3.34 ve 3.35, denklem 3.31 e yerlestirilerek L degeri hesaplanir.
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10.

11.

12.

13.

o Ld =-(WTW)— WT Y,atrtxt —W,¥,atrt + ¥,at
2

1
= —2W'W) + 3.a

= —%ths atasrtrs (xH)Tx5 + Y, a* (3.36)

Ladegeri a® ye gore biiyiirken, kisitlar denklem 3.37’de verilmistir.
e Y. a'rt =0 vea' >= 0 seklindedir. 3.37)

N tane a' degeri hesaplandiginda ¢ogunun sifir oldugu goriiliir. Denklem 3.34’deki
kosulu saglayan xt 6rneklerine destek vektorleri denir. Bulunan x* drnekleri denklem

3.38’deki kosulu saglar; ve sinir vektoriidir.
o rtWTxt+wy) =1 (3.38)

Denklem 3.38’deki esitlik kullanilarak herhangi bir destek vektorii ile W, degeri

hesaplanir.
o Wy=rt-—wTxt (3.39)

Biitiin destek vektorleri i¢in bu islemler gerceklestirilip ortalamasi alinir. Bu sekilde
ortaya ¢ikan smiflandirma fonksiyonuna, destek vektor makinesi denir. Onuncu adimda
goriildiigii gibi DVM, sadece a® >= 0 bu kosulu saglayan vektorleri kullanir. Kosulu
saglamayan vektorler siniflandirma fonksiyonuna etki etmez. Bu vektorler atilarak
karmasiklik azaltilir.

Siiflandirma isleminde, smifi bilinmeyen bir 6rnek test edildiginde d degiskenine

bakilmaksizin denklem 3.40 ve denklem 3.41 hesaplanir.

e g(x) = WTx + wq degeri hesaplanir. (3.40)
e g(x) > 0— (C; degilse C; smnifina aittir. (3.41)
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3.2.3.3. Dogrusal Olmayan Cekirdek Siniflandirici

Dogrusal olmayan egitim kiimesini dogrusal olmayan bir fonksiyon ile ¢ozmek islem
yiikiinii arttirir. Dogrusal olmayan egitim kiimesi, taban islevleriyle yeni bir uzaya ¢ikarilip
dogrusal bir model seklinde ¢oziiliir. Yeni olusturulan dogrusal uzay, dogrusal olmayan uzaya
denk olur. DVM, vektor ¢ekirdekleri iizerinde islem yaptigindan genel olarak g¢ekirdekleme
islemi olarak da adlandirilir.

Cekirdek makinelerinin amaci, yeni uzayin boyutlarindan olusan i¢ ¢arpimi, bir ¢ekirdek
fonksiyonu seklinde uygulamaktir. Bu islem yerine ¢ekirdek fonksiyonu, dogrudan ilk uzaydaki
gosterim fonksiyonlarmna uygulanir. Cekirdek fonksiyonu olarak K(x¢, x%) tanimlanir ve ilk

uzaydaki gosterimlere genel olarak denklem 3.42 ve 3.43deki gibi uygulanir.

Ld = Y.at — > % Tsata’rtrs K(x', x°) (3.42)

g(x) = Zra'r'K(x",x) (3.43)
3.2.3.4. Cekirdek Fonksiyonlari

Dogrusal ayrilmayan egitim kiimelerinde ¢ekirdek makineleri kullanilir. Sik¢a kullanilan

¢ekirdek makineleri Tablo 3.6’da verilmistir [40].

Tablo 3.6. DVM cekirdekleri

Gauss Cekirdegi (RBF) v=1 1262, K(xi, xj)=exp(—y||xi — X]'”Z) N

Hiperbolik Tanjant Cekirdek: K (x}, x) = tanh(k*x;:X;j +¢)
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Polinomal Cekirdek: K(xi, xj) = (X * Xj)d

Puk Cekirdek: K(xi, x))=(

29W
e (2fln =1 o) |

3.2.3.5. Parametrelerin Belirlenmesi

DVM siniflandirma fonksiyonunu iiretmeden Once sistemde katsayilarin tanimli olmasi
gerekmektedir. Yapilan bu calismada, kullanict DVM giriglerini  GUI {izerinden
degistirebilmektedir. Bu durum farkli mermer gruplarinda en iyi sonucu alabilmek icin
kullanictya test ortami sunar.

DVM siniflandirma fonksiyonunun dogrusalligi ¢ekirdek tipine gore belirlenir. Veri kiimesi
dogrusal olarak ayrilabiliyorsa dogrusal ¢ekirdek kullanilmalidir. Veri kiimesi dogrusal olarak
ayrilamiyorsa Gauss, Hiperbolik, Polinomal ve Puk gibi dogrusal olmayan cekirdekler ile
siiflandirma yapilir.

Filtre tipi, egitim kiimesini diizenleyerek daha basarili simiflandirma fonksiyonlarinin
uretilmesini saglar. Normalize filtre tipinde egitim kiimesindeki veriler belli bir araliga
cekilerek siiflandirma fonksiyonu olusturulur. Standardize filtre tipinde ise veriler olasiliksal
degerleri iizerinden iglem gortir.

Karmagiklik degeri ise simiflandirma fonksiyonunun yumusakligini ayarlar. Bu ¢aligmada
karmasiklik degerinde 3 en keskin degeri, 0 ise en yumusak degeri temsil eder. Katsayilar1 GUI

tizerinden sisteme veren sozde kod Tablo 3.7°de verilmistir.

Tablo 3.7. DVM katsay1 atama s6zde kodu

INPUT;
Testlmage <- testverisi
Train <- egitimseti
FUNCTION;
SVM svm=new SVM();
setKernel<- PolyKernel
setFilter <- standardize
setNumDecimalPlaces <- hassaiyet
setKarmasiklik <- complexity
10: // SVM Egitim ve Test Islemi
11: svm <- Train
12: className <- svm(TestImage)
13: END FUNCTION

VWoONGOUEA,WNER
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3.3. Boliim Degerlendirmesi

Bu béliimde LBP, Histogram ve SIFT tabanli egitim kiimeleri kullanilarak ELM ve toplu
siniflandiric1 igerisinde bulunan Karar agaci, YSA ve DVM egitilmistir. Siniflandirma
parametreleri gelistirilen GUI araciligiyla kullanici tarafindan belirlenebilmektedir. Bu sayede
cesitli egitim kiimelerinde katsayilar degistirilerek basar1 ve islem siiresine gore karsilastirma
yapilabilir. Ayrica siiflandiricilarin basarim oranmna gore ROC alanlar1 belirlenerek

performans karsilastirmalar1 verilmistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE GUI’NIN GELISTIiRILMESI

Smiflandirma algoritmalarinin egitim kiimeleri {izerinde siniflandirma basarimlar1 girilen
parametrelere gore degiskenlik gostermistir. ELM ve toplu siniflandiricinin basarimi girilen
parametreler gore LBP ve ¢oklu 6zellik kiimesinde test edilmistir. Bu test isleminin akis siireci

gelistirilen GUI iizerinde toplanmustir.

4.1. Deneysel Sonuglar

Bu boliimde siiflandiricilarin egitim kiimeleri iizerindeki ¢apraz dogrulama basarimlari ve

ROC analizleri verilmistir.

4.1.1. Simiflandirma Performansinin Incelenmesi

Tez calismast kapsaminda siniflandiricinin dogruluk ve hassasiyetini 6lgmek icin Alict
Isletim Ozellik Egrisi (Receiver Operating Characteristic-ROC) kullanilmistir. ROC
simiflandirma islemi sonuglarinin, gercek degerleriyle karsilastirilarak performansinin
Olclilmesini saglayan bir yontemdir. Duyarliligin 6zgiilliige karst gosterdigi tepkiye gore
incelenir. ROC egrisinde duyarliliin istenilen degeri daima 1°dir. Ozgiilliigiin ise sinir degeri
1 oldugundan egri altinda kalan alan en fazla 1 olabilir. Siniflandirma performansinin
arttirtlmasini izlemek i¢in ROC alani incelenir.

Tahmin edilen deger pozitif (P) ve gercek deger de pozitif (P) oldugu durumlar dogru pozitif
(TP) olarak adlandirilir.

Tahmin edilen deger pozitif (P) ve gercek deger negative (N) oldugu durumlar yanlis pozitif
(FP) olarak adlandirilir.

Tahmin edilen deger negatif (N) ve gercek deger de negatif (N) oldugu durumlar dogru
negatif (TN) olarak adlandirilir.

Tahmin edilen deger negatif (N) ve gercek deger pozitif (P) oldugu durumlar yanlis negatif
(FN) olarak adlandirilir. ROC grafiginde egri TPR eksenine yaklasirsa dogrulugu artar. Egri
altinda kalan alan nekadar biiyiikse sistem o derece giivenlidir. Gergek ve tahmini degerlere

gore karmagiklik matrisinin dizilimi Tablo 4.1’de verilmistir.
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Tablo 4.1. Karmasiklik matrisi

Gergek P N
Tahmin
P TP FP
N FN TN

Duyarlilik, gergek sinifa ait 6rneklerin test tarafindan hangi oranda saptanabildigini belirten
bir olasiliktir. Ozgiilliik, bir testin gercek sinifa ait olmayanlar1 ayirabilme yetenegini belirten
orandir. Dogruluk, gercekte testin dogru ve yanlis olarak ayrilma oranidir. Duyarlilik, Ozgiilliik
ve Dogruluk degerleri denklem 4.1, denklem 4.2, denklem 4.3 teki gibi hesaplanr.

TP

Duyarlilik (Sensitivity) = e 100

4.1)
Ozgiilliik (Specificity) = TNTLVFP * 100 (4.2)
Dogruluk (Accuracy) = % * 100 4.3)

4.1.2. ELM Deneysel Sonuclar

ELM, o6zellik ¢ikarim asamasinda elde edilen LBP, Histogram ve SIFT tabanli 6zellikleri
kullanir. Her bir goriintii kiimesinin 6zellikleri ayr1 ayr1 dosyalarda tutulur. ELM egitilirken
parametrelerin girildigi menii Sekil 4.1°de verilmistir. Bu sekildeki veriler 6rnek olarak

verilmigtir.

[ ] Gnerilen Ayariar

|| Egitim Setini Kontrol Et

Sekil 4.1. ELM egitim parametreleri
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Sekil 4.1°de verilen GUI meniisiinde, ELM siniflandiricisina egitilmeden once degerler
atamir. Deneysel ortamda elde edilen en uygun performans degerleri “Onerilen Ayarlar”
boliimiine arka planda kaydedilir. Dolayisiyla kullanici bu kontrol kismini isaretlerse, kendi

belirledigi ayarlara gore egitim islemi baslatilir.

4.1.2.1. Aktivasyon Fonksiyonu ve Hiicre Sayisina gore Basarim Performansinin

Karsilastirilmasi
ELM’de kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve hiicre sayisi, siniflandirma basarisini dogrudan

etkileyen faktorlerdir. Tablo 3.4’te verilen aktivasyon fonksiyonlarina gore hiicre sayisinin 10-

kat ¢apraz dogrulamaya gore siniflandirma basarimi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Hiicre sayisina gore basari oraninin karsilastirmast
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Sekil 4.2°deki grafiklerde goriildiigii gibi en yliksek ¢apraz dogrulamali basari1 oranina, LBP
tabanli ELM’de ulasilmistir. Bu tez calismasinda gelistirilen GUI araciligiyla yiiksek basari
saglayan parametreler tespit edilebilir. Siniflandirma basarisinin en yliksek oldugu parametreler
sisteme tanitilarak siirekli kullanilmasi saglanir. ELM’de sigmoid aktivasyon fonksiyonunun

digerlerine gore daha yiiksek bagarima ulastig1 goriilmektedir.

4.1.2.2. ROC Analizi

En yiiksek basarim oranina sahip 10-kat ¢apraz dogrulamali ELM’de, 6rneklerin gergek

smiflarina karsilik gelen tahmini siniflar Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. ELM 10-kat ¢apraz dogrulama

LBP Histogram SIFT
Gergek A B A B A B
Tahmin
A 14 6 15 5 10 10
B 2 18 5 15 7 13

Karmagiklik matrisinde sirastyla bir simif “True” olarak islem goérdiigiinde diger biitiin
smiflar ayr siif seklinde degerlendirilip “False” olarak islem goriir. Tablo 4.2°deki degerler

kullanilarak olusturulan karmasiklik matrisleri Tablo 4.3’teki gibidir.

Tablo 4.3. ELM tabanli karmasiklik matrisi

LBP Histogram SIFT
Gergek TP Orant | FP Orant | TP Orant | FP Oran1 | TP Oran1 | FP Oranm
Tahmin
A 0.7 0.1 0.75 0.25 0.5 0.35
B 0.9 0.3 0.75 0.25 0.65 0.5

Tablo 4.3’te verilen karmasiklik matrislerinin ROC egrileri Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. ELM ROC alanlariin kargilastiriimast

4.1.3. Karar Agaci Deneysel Sonuclar

GUI tizerindeki test gorilintlisiiniin sinifi belirlenirken, egitim verisinin tamami kullanilarak
egitilen karar agaci lizerinde siiflandirma islemi gerceklestirilir. Sekil 3.3, Sekil 3.4 ve sekil
3.5’te verilen karar agaclarinin egitim basarist sirastyla % 95, 97.5 ve 90°dur.

Bu ¢alismada C4.5 tabanli karar agaci kullanilmistir. Karar agacinin bagar1 oranlari mermer
cesitlerine gore degiskenlik gosterebilir. Bu nedenle kullanicinin  parametrelerini
degistirebilecegi, bir karar agaci egitilmesi i¢in GUI islem mentisii gelistirilmistir. Parametre

ayarlarinin yapildigi islem mentisti Sekil 4.4°te verildigi gibidir.
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Sekil 4.4. Karar agaci egitim parametreleri

Yukaridaki meniide karar agacinin giiven degeri, diiglimdeki en az yaprak sayisi, budama
isleminin olup olmamasini karar verilebilir. Diglim degerleri hesaplanirken, ondalik hassasiyet
belirlenebilir. Kullanici g¢esitli mermer gruplarinda bu ayarlamalar1 degistirerek en basarili

siiflandirma yontemini tespit edebilir.

4.1.3.1. Simiflandirma Basariminin Karsilastirilmasi

Karar agaglarinda diigiimlerin agaca eklenmesi i¢cin minimum giiven degerini saglamasi
gerekir. Giiven degeri, karar agacinda budama boyutunu belirler. Ondalik say1 hassasiyeti=2
ve Minimum yaprak sayisi=1 kabulleri yapilarak giiven degerine gore egitim basarisi
degiskenlik gosterebilir. LBP, Histogram ve SIFT tabanli egitim kiimeleri kullanilarak ayr1 ayr1
karar agaclar elde edilmistir. Karar agacit olusturulurken egitim kiimesinin tamami kullanilir
ve bu egitim kiimesinin tamami karar agaci {izerinden test edilirse ortaya ¢ikan dogruluk orani
egitim basarisidir. Sekil 4.5°te gliven degerinin egitim basarisina etkisi 6zellik ¢ikarimina gore

ayr1 ayr1 verilmistir.
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Sekil 4.5. Giiven degerine gore egitim basarisinin karsilagtirilmasi

Yukaridaki sekilde goriildiigii gibi giiven degerinin sadece Histogram tabanli Karar
Agacinin egitim basarisini arttirmistir. Karar agacinin test basarisini 6lgmek i¢in capraz
dogrulama (Cross Validation) kullanilmistir. Capraz dogrulama, verilen orana gore egitim
kiimesini egitim ve test seklinde bolerek siniflandirma islemi gergeklestirir. Biitiin egitim seti
test edildikten sonra ortalama test basarisi ¢apraz dogrulamanin basarisint vermektedir. Karar
agaclarinin giiven degerine gore 10-kat ¢apraz dogrulamali test basaris1 Sekil 4.6’da verildigi

gibidir.
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Sekil 4.6. Giiven degerine gore test basarisinin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.6’da goriildiigii gibi histogram tabanli ¢apraz dogrulama LBP ve SIFT tabanl ¢apraz

dogrulamaya gore daha yliksek test basarisina sahiptir.

4.1.3.2. ROC Analizi

“Giiven degeri=0.6 ve Minimum Yaprak Sayisi=1 kabullerine gore siniflandirma igleminde,
orneklerin gercek simiflarma karsilik gelen tahmini siniflart Tablo 4.4°te verilmistir.
Karmasiklik matrislerinde A sinifi pozitif deger olarak kabul edilirlen B sinifi ise negatif deger

olarak islem gormektedir.

Tablo 4.4. Karar agaci 10-kat ¢apraz dogrulama

LBP Histogram SIFT
Gergek | A B A B A B
Tahmin
16 4 16 4 17 3
B 4 16 1 19 6 14

Karmagiklik matrisinde sirasiyla bir sinif “True” olarak islem gordiiglinde diger biitiin
smiflar ayr1 siif seklinde degerlendirilip “False” olarak islem goriir. Tablo 4.4’teki degerler

kullanilarak olusturulan karmasiklik matrisleri Tablo 4.5°te verilmistir.

Tablo 4.5. Karar agaci karmasiklik matrisi

LBP Histogram SIFT

TP Orani FP Oranmi | TP Oran1 | FP Oranmi | TP Oram1 | FP Oranmi
0.8 0.2 0.8 0.05 0.85 0.3

0.8 0.2 0.95 0.2 0.7 0.15
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Sekil 4.7. Karar agact ROC alanlarmin karsilastiriimast

Sekil 4.7°de siniflarin, ROC egrileri altinda kalan alanlar1 verilmistir. Bu alan duyarlilifin
ozgiilliige karst oranim1 vermektedir. ROC egrisi “mermerA” sinifina gore hesaplanirken,
“mermerA” pozitif, “mermerB” negatif olur. “mermerB” i¢in ROC egrisi ¢izilirken tam tersi
kabuller yapilir. Bu kabuller ¢oklu simflar i¢inde gegerlidir. Ornegin, ii¢ simifli bir egitim
kiimesinde, bir sinif pozitif olarak kabul edildiginde diger iki sinif bir biitiin olarak diisiiniiliip
negatif seklinde islem goriir. Siniflarin genel TP, TN, FP ve FN degerleri hesaplandigindan
ROC alanlar1 ayni olur.

4.1.4. YSA Deneysel Sonuclar

Ozellik ¢ikarim asamasinda mermer goriintiilerinin &zelliklerinden egitim kiimesi elde
edilmistir. Egitim kiimesi Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP), Histogram ve
Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (Scale Invariant FeatureTransform -SIFT) olmak iizere
li¢ cesittir. Her bir goriintii kiimesinin LBP, Histogram ve SIFT o6zellikleri ayr1 ayr1 dosyalarda
tutulur. Istenilen 6zellik tipine gore, YSA smiflandirma islemini yapabilme esnekligi, GUI
iizerinde kullaniciya verilmistir. Bu ¢alismadaki YSA’da, yapisina gore “Ileri Beslemeli”,
ogrenme yodntemine gore “Damsmanli OSrenme” ve Ogrenme zamanma gore ‘“‘Statik

Ogrenme” kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyon kullanilmustir.
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“Rossolevanto” adl1 egitim kiimesi egitilirken kullanilan parametre ve 6zellikler Sekil 4.8de

verilmisgtir.

Momentum

Ogrenme Oram

Katmanlar

Ondalik Sayi Hassasiyeti |2 -

Editim Devir Sayisi [3000

"] Onerilen Ayarlar
[_] Editim Setini Kontrol Et

Sekil 4.8. YSA egitim parametreleri

Sekil 4.8’de verilen ayarlar kullanilarak olusturulan LBP tabanli 6rnek bir YSA, Sekil 4.9°da

verilmistir

Sekil 4.9. LBP tabanli YSA

Sekil 4.9°da verilen gorsel Weka tabanli bir gorseldir. Siniflandirma algoritmalart Weka

kiitiiphanesi kullanilarak olusturulmaktadir.
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4.1.4.1. Smiflandirma Basarilarinin Karsilastirilmasi

YSA’da momentum katsayis1 ve 6grenme oraninin siniflandirmaya etkisi test yontemiyle

belirlenir. Cevrim sayisinin 500 oldugu YSA’nin, momentum katsayis1 ve 6§renme oranina

gore capraz dogrulamali basar1 oranlar1 Tablo 4.6, Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de basar1 oranlarini

gosteren grafik ise Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de verilmistir.

Tablo 4.6. LBP tabanli YSA’nin ¢apraz dogrulamali basar1 orani (Fold=10)

M Momentum Katsayisi

L 02 03 04 05 06 07 08
~102 67.5 70.0 70.0 70.0 72.5 75.0 72.5
§ 0.3 67.5 67.5 70.0 72.5 75.0 72.5 70.0
E 0.4 72.5 70.0 70.0 75.0 72.5 72.5 70.0
=
2105 70.0 70.0 75.0 72.5 72.5 70.0 70.0
6” 0.6 62.5 70.0 70.0 67.5 70.0 72.5 70.0

0.7 70.0 72.5 67.5 70.0 72.5 70.0 75.0

0.8 75.0 70.0 72.5 75.0 70.0 72.5 72.5

7

ulama(10 Fold) %

Gapraz Dogr
/

Momentum Katsayisi

YSA Basar Orani

04

Ogrenme Orani

Sekil 4.10. LBP tabanli YSA’nin ¢apraz dogrulamali basar1 grafigi
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Tablo 4.7. Histogram tabanlt YSA’nin ¢apraz dogrulamali bagar1 orani (Fold=10)

M Momentum Katsayisi

L 02 03 04 05 06 07 08
_o2 72.5 72.5 67.5 70.0 70.0 67.5 70.0
503 72.5 70.0 70.0 70.0 67.5 70.0 70.0
?é 0.4 72.5 67.5 70.0 67.5 70.0 72.5 67.5
$/05 67.5 67.5 67.5 70.0 67.5 70.0 70.0
206 70.0 70.0 70.0 70.0 75.0 70.0 72.5

0.7 67.5 72.5 70.0 67.5 77.5 72.5 72.5

0.8 70.0 67.5 70.0 72.5 75.0 72.5 75.0

YSA Basan Oram

Gapraz Dogrulama(10 Fold) %

Momentum Katsayist

Sekil 4.11. Histogram tabanli YSA’nin ¢apraz dogrulamal basar1 grafigi

Tablo 4.8. SIFT tabanli YSA’nin ¢apraz dogrulamali basar1 oran1 (Fold=10)

M Momentum Katsayisi
L 02 03 04 05 0.6 0.7 0.8
~102 70.0 67.5 67.5 65.0 65.0 65.0 67.5
5 0.3 70.0 67.5 62.5 67.5 65.0 67.5 67.5
?é 0.4 67.5 65.0 65.0 65.0 67.5 67.5 70.0
§ 0.5 67.5 67.5 65.0 67.5 67.5 70.0 72.5
’8” 0.6 67.5 65.0 67.5 67.5 70.0 70.0 70.0
0.7 65.0 67.5 67.5 70.0 65.0 65.0 67.5
0.8 67.5 70.0 72.5 65.0 72.5 72.5 72.5
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Gapraz Dogrulamal 10 Fold) %

Momentim Katsayisi = :M B4 L3 i
02 '

Sekil 4.12. SIFT tabanlt YSA’nin ¢apraz dogrulamali basar1 grafigi

4.1.4.2. Cevrim Sayisina gore Basarim Oraninin Karsilastirilmasi

YSA’da ¢evrim sayist hata oranini azaltmada etkili oldugundan siniflandirma basarisini
dogrudan etkiler. Sabit 6grenme oran1 ve momentum katsayis1 kullanilarak basar1 orani belirli
bir noktaya kadar arttirildiktan sonra genelde sabit kalir. Sekil 4.13’te sabit 6grenme orani ve

momentum katsayilarina gore siniflandirma basar grafigi verilmistir.

Momentum=0.6,0grenme=0.6,Néron Sayisi=a
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Sekil 4.13. Cevrim sayisina gore basar1 oraninin karsilagtirmasi
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YSA smiflandiricisinda belirli bir ¢evrim sayisindan sonra olusan hata degeri agirliklara
fazla etki etmediginden basar1 oranini ¢ok fazla etkilemez ve agin ezberlemesine neden olabilir.
Sekil 4.13°te verilen grafikte goriildiigii gibi belirli bir ¢evrimden sonra grafik sabit devam
etmistir. Bagsart oranin en yiiksek ve ¢evrim sayisinin en diisiik oldugu nokta fayda/maliyet
oraninin en yiiksek oldugu noktadir. Mermer simniflandirma isleminde tiirlere gore sabit
parametreler farkli basar1 oranlar1 verebilir. Basar1 orani egitim kiimesinin karmasikligina gore
degiseceginden YSA’daki sabit parametreler en basarili simiflandirmaya ulagsmak igin

degistirilir.
4.1.4.3. ROC Analizi
Momentum katsay1s1=0.6, Ogrenme Orant =0.6, Cevrim = 2000 ve Katman sayisi=auto

kabullerine gore olusturulan ¢apraz dogrulamali YSA’da, 6rneklerin gercek siniflarina karsilik

gelen tahmini siniflar1 Tablo 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.9. YSA 10-kat capraz dogrulama

LBP Histogram SIFT
Gergek | A B A B A B
Tahmin
A 14 6 15 5 16 4
B 5 15 6 14 7 13

Karmagiklik matrisinde sirasiyla bir sinif “True” olarak islem gordiiglinde diger biitiin
smiflar ayr1 simif seklinde degerlendirilip “False” olarak islem goriir. Tablo 4.9’a gore

olusturulan karmasiklik matrisleri Tablo 4.10’da verilmistir.

Tablo 4.10. YSA karmasiklik matrisi

LBP Histogram SIFT

TP Orani FP Oranmi | TP Oran1 | FP Orani | TP Oram1 | FP Oranmi
0.7 0.25 0.75 0.3 0.72 0.038
0.75 0.3 0.7 0.25 1 0.14
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Tablo 4.10°da verilen karmasiklik matrislerinin, ROC egrileri Sekil 4.14’te verilmistir.

WTPR)

Garpe Poailil Orar

Sekil 4.14. YSA ROC alanlarinin kargilastirilmasi

Sekil 4.14°te siniflarin ROC egrileri altinda kalan alan verilmistir. Bu alan bize duyarliligin
ozgiilliige kars1 oranin1 vermektedir. ROC alani biiyiik olan sinifin hatalara karsi1 daha dayanikl
oldugu sdylenebilir. ROC alanini arttirmak i¢in o sinifa ait daha fazla 6rnek egitim kiimesine

tanitilabilir. Bu sayede siniflandirmanin bagar1 orani artar.

4.1.5. DVM Deneysel Sonuclar

Egitim kiimesi Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP), Histogram ve Olgekten
Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (Scale Invariant FeatureTransform -SIFT) olmak iizere ii¢ gesittir.
Her bir goriintli kiimesinin LBP, Histogram ve SIFT 6zellikleri ayr1 ayr1 dosyalarda tutulur.
Istenilen ozellik tipine gore smiflandirma islemini yapabilme esnekligi GUI iizerinde

kullaniciya verilmistir. DVM egitilirken parametrelerin girildigi menii Sekil 4.15’te verilmistir.
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Egitim Setini Kontrol Et

Sekil 4.15. DVM egitim parametreleri
4.1.5.1. Karmasikhik Degerine gore Basarim Oraninin Karsilastirilmasi

DVM’de karmasiklik katsayisi, siniflandirma basarisin1 dogrudan etkileyen bir degerdir.
Sekil 4.16, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de sabit filtre tipi ve islem hassasiyeti kullanilarak, ¢ekirdek
tiplerine gore karmasiklik katsayisinin siniflandirma basarisi verilmistir. Test basarisi, 10

parcali ¢apraz dogrulama yontemine gore hesaplanmistir.

LBP Tabanh Capraz Degrulama(Feld=10)
B0 T T T T

== |{ernel=NormalizedPolyKernel
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Sekil 4.16. LBP tabanli siniflandirma basarisinin karsilastirmasi
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Histogram Tabanh Capraz Dogrulama(Fold=10)
85 T T T T
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Sekil 4.17. Histogram tabanli siniflandirma basarisinin karsilastirmasi

SIFT Tabanli Capraz Dogrulama(F old=10)
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Karmagsikhk Katsayisi

Sekil 4.18. SIFT tabanli siniflandirma basarisinin karsilastirmast

Sekil 4.16, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’deki grafiklerde goriildiigii gibi karmagiklik sayisi
arttiginda genellikle ¢ekirdeklerin bagar1 oraninin arttig1 gézlemlenmistir. Bu tez ¢caligmasinda
gelistirilen GUI araciligiyla yiiksek basar1 saglayan parametreler tespit edilebilir. Bu
parametreler sisteme GUI {izerinde bulunan Onerilen ayarlar kisminda tanitilarak, otomatik
kullanilmasi saglanabilir. LBP, Histogram ve SIFT tabanli capraz dogrulamali test islemine
gore, genellikle “PolyKernel” diger ¢ekirdeklere gore daha yliksek basari oranlarina ¢ikmustir.

Dolayisiyla GUI iizerinde Onerilen ayarlar kismina tanimlanmistir.
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4.1.5.2. ROC Analizi

En yiiksek basarim oranina sahip ¢apraz dogrulamali DVM’de, 6rneklerin gergek siiflarina

karsilik gelen tahmini siniflar Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11. DVM 10-kat ¢apraz dogrulama

LBP Histogram SIFT
Gergek | A B A B A B
Tahmin
A 15 5 16 4 15 5
B 5 15 3 17 3 17

Karmagiklik matrisinde sirasiyla bir smif “True” olarak islem gordiigiinde diger biitiin
smiflar ayr1 sinif seklinde degerlendirilip “False” olarak islem goriir. Tablo 4.11°deki degerler

kullanilarak olusturulan karmasiklik matrisleri Tablo 4.12’de verilmistir

Tablo 4.12. DVM karmasiklik matrisi

LBP Histogram SIFT

TP Oran1 FP Oranmi | TP Oran1 | FP Oran1 | TP Oram1 | FP Oranmi
0.75 0.25 0.8 0.15 0.75 0.15
0.75 0.25 0.85 0.2 0.85 0.25
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Tablo 4.12°de verilen karmasiklik matrislerinin ROC egrileri Sekil 4.19°da verilmistir.
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Sekil 4.19. DVM ROC alanlarinin karsilastirilmasi
4.1.6. Smiflandirma Basarimlarimin Karsilastirilmasi

Ozellik ¢ikarim ydntemlerine gore siniflandiricilarin 10-kat ¢apraz dogrulamali basarim

oranlar1 Tablo 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13. Siniflandirma Basarimlarinin Karsilagtirilmasi

Smiflandirict Toplu Smiflandirict (%)
Ozellikler ELM (%) | Karar Agact YSA DVM
LBP | 80 80 75 77.5
o Histogram | 75 90 77.5 82.5
2 3 SIFT | 575 775 725 80
Sie)

4.2. Grafiksel Arayiiziin Gelistirilmesi

Grafiksel Arayliz (Graphical User Interface-GUI), ¢alismanin ana diislincesinin ortaya
koyuldugu ve yonetildigi birimdir. Mermer goriintiilerinden egitim kiimelerinin olusturulmasi
ve bu egitim kiimeleri kullanilarak siiflandirma algoritmalarinin egitilmesi, gelistirilen GUI

araciligiyla saglanir. GUI 6zellik ¢ikarim yontemlerinin ve siiflandiricilarin kontrol edildigi
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merkezi iglem birimidir. Gorsel meniilerden olusan GUI, suniflandiricilar i¢in deneysel test
ortamini saglamanin yanisira endiistriyel kullanima yonelik bir ortam sunar.

Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen GUI birimi, mermer siniflandirma islemini genel gecer
bir yapiya tastyan yazilimsal bir iriindiir. Gelistirilen GUI yazilimi sayesinde mermer
siiflandirma alaninda herhangi bir tecriibesi olmayan personel bile, sisteme tanitilmis egitim
verilerini kullanarak mermer siniflandirma islemini yapabilmektedir. Siniflandiricilarin test
islemini gergeklestirmek i¢in gelistirilen deneysel GUI birimi, kullanim yéntemi bakimindan
sanayinin ihtiyacina da cevap verecek sekilde tasarlanmistir. Merkezi yonetim birimi olan GUI,
ozellik c¢ikarimi ve smiflandirma islemlerini gergeklestiren, birbirleriyle baglantili alt

birimlerden olusur.

4.2.1. Ozellik Cikariminda Kullanilan Teknolojiler

Ozellik ¢ikarim islemi, egitim kiimesini olusturmak i¢in GUI {izerinden y&netilir. GUI Java
programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Ancak 6zellik ¢ikarim islemini gergeklestiren alt
birimler Python tabanlidir. Ozellik ¢ikarim birimlerinde kullanilan teknolojiler asagida

verilmigtir.

e Matplotlib: Bu teknoloji Python programlama dili i¢in gelistirilmis dizi tabanli bir
grafik olusturma kiitiiphanesidir. Histogram ve Olgekten Bagimsiz Ozellik
Doniisiimii(Scale Invariant FeatureTransform-SIFT) tabanli 6zellik ¢ikarim birimlerinde
gorlintii histograminin grafigini gorsellestirmek i¢in kullanilmistir.

e Skimage: Python icin gelistirilmis bu kiitliphaneyle esdizilimli matris(Co-Occurence)
tabanl ozellikler elde edilir.

e Opencv: C tabanli goriintii isleme kiitiiphanedir. Java, Python, C# ve C++ gibi
programlama dillerine derlenmis kiitliphanesi mevcuttur. Kameradan goriintii alma,
gorlintii Olgekleme, goriintii renk uzayr degistirme ve SIFT tanimlayicilarinin tespiti
islemlerinde kullanilmstir.

e Scikit-Learn: Python tabanli makine o6grenme kiitiiphanesidir. Siiflandirma,
kiimeleme, regresyon, karar agaci gibi algoritmalarin fonksiyonlar aracilifiyla
kullanilmasini saglar. Bu kiitiiphane uygulamada siiflandirma i¢in kullanilmamustir.
SIFT tabanli 06zellik c¢ikarim biriminde veri depolamak ve gorsel kelimeleri

Olceklendirmek i¢in kullanilmastir.
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CSV Dosya Birimi: Tablo tabanli bir dosya sistemidir. Veriler tablodaki satirlar ve

siitunlara kaydedilir. Temel diizeyde, egitim kiimelerinin tutuldugu veri tabani olarak

kullantlmistir.

4.2.2. Grafiksel Arayiizde Kullamilan Teknolojiler

GUI son kullanicinin dogrudan etkilesimde oldugu birimdir. Bu birim genel olarak Java

programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. GUI gelistirilirken kullanilan teknolojiler asagida

verilmistir.
e Swing API: Bu kiitiiphane Java tabanli Grafiksel arabirimler gelistirmek i¢in kullanilan

bir kiitiiphanedir. Bu ¢alismadaki GUI’'nin tamami Swing kiitiiphanesinin ara¢ ¢antast
(Toolbox) kullanilarak gelistirilmistir.

IDE: Uygulama gelistirilirken Eclipse editorii tercih edilmistir. Uygulamanin Eclipse te
gelistirilmesinin sebebi, istikrarli, hata oranin diisiik, acik kaynak kodlu olmas1 ve Java
ile Python derleyicisinin ayni platform iizerinde bulundurmasidir.

Weka: Bu kiitiiphane Java i¢in gelistirilmis acik kaynak bir makine 6grenme
kiitliphanesidir. Kendi adiyla kullanilan bir arayiize sahiptir. Simiflandirma, kiimeleme,
regresyon analizi, karar agaci gibi bir¢ok algoritmayr barindirir. Siniflandirma
algoritmalarini olusturma, egitme ve test islemi Weka tabanli gelistirilmistir.

Matlab: Matris tabanli 6zel bir programlama diline sahip, matematiksel hesaplamalarin
yapildigi bir ¢atidir. GUI ve Weka’dan elde edilen verileri anlamli grafiklere doniistiirme

isleminde kullanilmustir.

4.2.3. GUI Calisma Mimarisi

GUI alt birimler tarafindan yapilan islerin kullaniciyla etkilestirildigi birimdir. Alt birimler

ayr1 ayr1 boliimler halinde gelistirilmistir. Boylece sistem iizerinde yapilacak gelistirme ve

bakim maliyetleri daha diisiik olmaktadir. GUI mimarisinin, her bir alt birimi

numaralandirilarak Sekil 4.20°de verilmistir.
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Sekil 4.20. GUI akis semast

Bu tez caligmasinda, sistemin tamami GUI iizerinden yonetilebilir. GUI kullaniciyla gorsel
iletisimin yan1 sira alt birimler arasindaki iletisimi de saglar. Alt birimler GUI {izerinden

dosyalar ve degiskenler seklinde tanimlanan hafiza birimleri iizerinden haberlesir. Birimlerin

calisma yontemleri adim adim asagida agiklanmustir.

1) GUI: Uygulamanin merkezi islem birimi olarak kabul edilir. Sadece alt birimleri yonetmenin

yani sira kendi lizerinde bulunan sanal hafiza birimleriyle akis kontrolii saglar. GUI baslangi¢

ekran1 Sekil 4.21°de verilmistir.
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Anasayfa Egitim Seti Barkod Ayarlari Kaynaklar Hakkimizda

e
" Gorunta iglemleri |

|| Ozetiik Cikartmi M %13 :0.0087 =
. *14:0.0125

x15:00713

5| x16:0.1034

*17:0.6005

x18:?

Islenme zamani 0.751

@data

0.0802, 0.0672, 0.0177, 0.0083, 0.0049,

0.0035, 0.0026, 0.0026, 0.0038, 0.0060, =

1] 0.0018, 0.0038, 0.0026, 0.0067, 0.0125,

0.0713,0.1034, 0.6005, 7

Resim Yukle H Kameray! Ag ‘ 4LBP |v‘ ‘

Percentage
[

Swniflandirma iglemleri

Egitim Kimesi |Dataset Seciniz : Minimum Given —N— 025 Momentum ‘U 6 Kernel HormalizedPolyKernel -
% Ogrenme Orani [os ‘ Filtre Tipi Hormalize training data - 50
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Min. Yaprak |1 k.. 5 i sses  |w
[a | Yontemi | _n

Yont. ELM'DT'A"""“"\ : Ondalik Sayi Has. 1 :
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F 3.0

[C] Onerilen Ayarlar [ ] Giincelleme

Crossvaiitaton [* 7] [_| Onerilen Ayarlar [] Budama Eitim Devir Sayst (3000 _

["] Budama Sirasinda Alt Adaglan Kaldir ["] Gmerilen Ayarlar [ Gnerilen Ayarlar ["] Gnerilen Ayarlar
[_] Editim Setini Kontrol Et [ ] Gérsellegtir [ Editim Setini Kontrol Et [ Editim Setini Kontrol Et [] Editim Setini Kontrol Et

SINIFLANDIRMAYI BASLAT

Sekil 4.21. GUI ana sayfa

Sekil 4.21°deki goriintii islemleri boliimiinde, kameradan veya hafizadan goriintli yiikkleme
islemi gerceklestirilebilir. Goriintii yiiklendikten sonra Yerel ikili Oriiniit (Local Binary
Pattern-LBP), histogram veya SIFT tabanli 6zellik ¢ikarimi yapilmasi i¢in se¢im yapilir.
Yapilan 6zellik se¢cimine gore, test goriintiisiiniin 6zellikleri siniflandirma algoritmalari i¢in
uygun dosya bi¢gimine doniistiiriiliir.

2) CSV_Tabanh Egitim Kiimesinin Olusturulmasi: Sisteme mermer goriintiilerinin

tanitilmas1 gerekmektedir. Bu islem ikinci boliimde agiklanan 6zellik ¢ikarim islemlerinin
yapildigr meniidiir. Sekil 4.20°deki biitiin iglemler GUI tarafindan baglatilarak denetimi
saglanir. Bu alt birim goriintiiniin dosya yolunu ve ozelliklerin kaydedilecegi dosya adini
parametre olarak alir.

Goriintiilerin bulundugu klasoriin adi, goriintiilerin smifi olarak kabul edilir. Dosya
yolundaki goriintiiler sirasiyla ‘“feature-lbp.py” ve ‘feature-hist.py” adli uygulamalarda
okunarak, 6zellikleri “csv” uzantili dosyalara kaydedilir. Bu uygulamalar ile sadece LBP ve
histogram tabanli 6zellikler elde edilir. SIFT tabanli 6zellikler, kelime cantasi modeline
dontstiiriilmesi  gerektiginden, bu meniide olusturulamaz. Egitim kiimesindeki biitiin
elamanlarin, anahtar noktalarindan olusan SIFT tabanli histogram {izerinden kiimeleme
yapilarak kelime ¢antas1 modeli olusturulur. Dolayisiyla biitiin siniflara ait 6rneklerin ayni anda

okunmasi gerekmektedir. Bu islem bu meniide yapilamayacagindan siniflara ait goriintiilerin
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yollart  bir

sonraki

mentide

gerceklestirildigi menti Sekil 4.22°de verilmistir.

[] Yeni Egitim Seti | |[¥] Giincelleme |
T

Mean, Varyans, Skewness, Kurtosis, Energy?, Entropy, Contrast,
Energy2, Homogeneity, Correlation, Class
565.58,15.05,1.9,8.79,0.03,-5.66,0.3,0.71,0.88, 0.42, mermerA
81.14, 4873, 167, 512,0.01,-7.0,0.94, 0.43, 0.76, 0.8, mermerA
63.19,37.53, 1.87,6.17,0.02,-6.57, 1.39, 0.53, 0.75, 0.49, mermerA

37.93,51.04, 214, 7.11,0.02,-6.39, 0.93, 0.64,0.82, 0.81, mermerA
3491,48.82 2.24, 7.74,0.02,-6.25, 1.24, 0.66, 0.81, 0.71, mermerA
62.15,29.8,1.74, 9.4, 0.01,-6.71, 0.53, 0.46, 0.81, 0.71, mermerA

68.96,52.18, 1.05, .66, 0.01,-7.29,0.73, 0.35,0.81, 0.87 mermerA
66.37,36.87, 1.61,6.72,0.01,-6.89, 0.61,0.38,0.8 0.79, mermerA
38.41,48.18,2.15,7.56, 0.02, -6.58 0.87, 0.6, 0.81, 0.8, mermerA
4354,51.1,184,6.17,0.02,-6.52 112, 0.6, 0.8, 0.78, mermerA
40.54, 4466 1.95 6.87, 0.02,-6.7 0.9,0.55, 0.81, 0.76, mermera
32.86,47.06,2.22 7.83,0.03,-6.17,0.97, 0.65,0.82, 0.75, mermerA

kullanilmak iizere dosyaya kaydedilir. Bu

Egitim gérintiilerinin dosya yallan kaydedilmigtir
CE8V to ARFF sayfasinda dosya yolundaki gérintiler birlestirilarek
aditim kiimesi olugturulacakhr..

| %0, %1, %2, %3, x4, x5, X6, X7, X8, x8, x10,x11, ¥12, %13, x14, x15, x16,

117, class

0.0802, 0.0672, 0.0177, 0.0083, 0.0049, 0.0035, 0.0026, 0.0028,
0.0036, 0.0060, 0.0018, 0.0038, 0.0026, 0.0067, 0.0125, 0.0713,
0.1034, 0.6005, mermerA

0.0696, 0.0605, 0.0244, 0.0122, 0.0090, 0.0037, 0.0082, 0.0085,
0.0090, 0.0082, 0.0081, 0.0108, 0.0062, 0.0101, 0.0159, 0.0621,
0.0915, 05778, mermerA

0.0804, 0.0596, 0.0171, 0.0097, 0.0064, 0.0053, 0.0053, 0.0051,
0.0057, 0.0082, 0.0053, 0.0067, 0.0049, 0.0089, 0.0139, 0.0709,
0.1067, 0.5791, mermerA

0.0688, 0.0559, 0.0298, 0.0157, 0.0114, 0.0092, 0.0083, 0.0090,
0.0092, 0.0106, 0.0062, 0.0075, 0.0064, 0.0126, 0.0223, 0.0582,
0.0854, 0.5726, mermerA

islemlerin

Eitim Setini Klasérde Goster

00820, 0.0595, 0.0166, 0.0078, 0.0051, 0.0038, 0.0035, 0.0034,

Sekil 4.22. CSV tabanli 6zellik ¢ikarim meniisii

Sekil 4.22°de, LBP ve histogram tabanli oOzelliklerin elde edilmesi gosterilmistir.
Uygulamada yeni bir egitim seti olugturma veya egitim seti giincelleme islemi yapilabilir. Yeni
egitim seti olusturuldugunda egitim seti adinin girilmesi gerekir. Giincelleme yapildiginda ise
istenilen egitim seti secilmelidir. “Klasor Se¢” butonu ile gorintii yolu segilir. “Baslat”
butonuna basildiginda, segili goriintii yolundaki goriintiilerin 6zellikleri elde edilerek csv
dosyasina kaydedilir. Daha sonra ayni egitim kiimesine farkli bir sinif eklemek i¢in giincelleme
islemi yapilmas1 gerekmektedir. Bu iglemlerden sonra, “Baglat” butonuna tekrar basildiginda
ayni egitim setine yeni siniflardan olusan goriintiilerin 6zellikleri eklenerek giincellenecektir.
Ayni zamanda SIFT i¢in tutulan dosya yollarinin bulundugu dosyada giincellenecektir. “Egitim
Setini Goster *“ butonuna basildiginda ise egitim setinin tamami okunarak kullaniciya gosterilir.

3) Arff Uzantih Dosyanin Olusturulmasi: Uygulamanin egitim kiimesini sekil yoniinden

tanimasi i¢in “arff”’ uzantili dosya bi¢cimine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu dosya tipi Weka
tabanl bir dosyadir. Dogrudan Weka kiitiiphanesinin fonksiyonlar1 kullanilarak okunur. LBP,
histogram ve SIFT tabanli 6zellikler ayr1 ayr1 dosyalarda tutulur. Dolayisiyla bu dosyalarin ayri
ayrt “arff” dosya tipine doniistiiriilmesi gerekmektedir. CSV tabanli egitim kiimesinin

olusturulmasi isleminde sadece LBP ve histogram tabanli 6zellikler elde edilmistir. SIFT
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tabanli egitim kiimesinin, “csv” dosyasi bu boliimde olusturulacaktir. SIFT 6zelliklerinin “csv”
dosyast olusturulduktan sonra “arff”” dosya tipine doniistiiriilecektir.

LBP ve histogram tabanli “csv” dosyasinin, “arff” dosyasina doniistiiriilmesi ve SIFT
ozelliklerinin ¢ikarillarak “csv” dosyasinin olusturulmasi, paralel yapilir. Bu islemler
birbirinden bagimsiz oldugundan Java’'nin is parcacig (Thread) yapisi kullanilarak eszamanl
calistirilir. Dolayisiyla islem siiresi kisalir. Bu iglemlerin gerceklestirildigi menii Sekil 4.23’te

verilmistir.

s wstuni |

osores [+ || wousn |

Iean, Varyans, Skewness, Kurtosis, Energyd, 74.80,79.00,088244001-747253037,08

o @relation rossod-bp Asadidaki dosya yollannda bulunan gériniiilerin
Entropy, Contrast, Energy2, Homogeneity, MEHTEN ezellik noktalan bulunarak arf dosyas: otomatik
Carrelation, Class 571650 ?7-1 52508001-7.211.150.3807 @atribute x0 numeric bir sekilde olugturulacakr,
75.3,3467,24,8.46,0.03,-6.03,0.73, 048, mermerC @attribute " x1' numeric C\Users\ErhaniDesktop!1rossolevantoimermerA
0.8,0.74, mermerA B 31-49?1-2 07866,002-6571.14038.07 @atiribute 'x2' numeric C\Wzers\ErhaniDeskiop\1 frossolevantoimermerd
5558 15.05,19,8.79,003,-5.66,0.3 0.71, memerC @attribute " ¥3' numeric
088, 042, mermerk 73.8,66.78,151,3.94,0.01-6.931.47,0.34,0.73, @alrioute 4 numeric

9114, 4873, 167,512, 0.01,-7.0,0.94,0.43, mermerC @attribute x5’ numeric
0.76, 0.8, mermerA 34313388257 11420.02-641.240.53.07 @atiribute ' x5 numeric

78.01,38.06,1.25, 456, 0.0, -7.03, 0.83,0.37, |- mermerc’ @alrioute 7 numeric SIFT o;e\\ikler\ olusturma islemi baslatild. Lifen
0 A —— 105.14,69.87 1.09.2.69,0.01,-7.02,1.17 042,0. @alibute @ numeric bekleyiniz.
mermerC' @attibute ¥ numeric fraining_names 3[C:

,,,,,,,, 4189.47.04254979,002-643,1.17,051,0.7 @alribute <10 numeric WsersErhaniDesktopi 1rossolevantotimermerd’,
*13,x14, x15, 16, x17, class mermerc’ @alribute "1 numeric ‘T
0.0661, 0.0588, 0.0242, 0.0142, 0.0113, 0342,29.95,2259.38,0.02-6.45,04,0.57,0.85, @attribute 12 numeric WsersErhaniDesktopi trossolevantotimermer'
0.0108,0.0111,0.0129, 0.0149, 0.0145, mermerC’ @afribute ‘13 numeric ‘C
0.0106,0.0111,0.0100,0.0134, 0.0188, 97.1,50.19,0.98,3.31,0.01 -7.36,0.93,0.35,0.78, @attribute 14 numeric Wsers\ErhanliDesktopli! frossolevantotimermerCl
0.0594, 0.0847, 05523 mermerd mermerC' @alribute <15 numeric bitt
0.0802, 0.0672, 0.0177, 0.0083, 0.0048, 676356.89,1.2436,0.01-7.14134,035072 | _ @attribute 16 numeric rosso4-sift csv adh dzellik dosyast olugturuldu Arff
0.0035, 0.0026, 0.0026, 0.0036, 0.0060, mermerc’ @alribute <17 numeric dosyasini olugturma icin donistirme iglemini
0.0018,0.0038, 0.0025, 0.0067, 0.0125, @attrinute ' lass £ " baglatiniz
0.0713,0.1034, 06005, mermerd
NNAAR NORNA NNZ44 NA122 NNNAN

Sekil 4.23. CSV dosyasinin arff dosyasina doniistiiriilmesi

Sekil 4.23’te verilen menii agilirken sistemde kayithi “csv” dosyalar taranarak segenek
kutusuna otomatik bir sekilde yerlestirir. Kullanic1 “Dontistlir” butonuna basmadan once
secenek kutusundan egitim setini se¢melidir. Donlistiirme islemi basladiktan sonra LBP ve
Histogram dosyasinin “arff” dosyasi ile ayn1 egitim setinin SIFT tabanli csv dosyasi olusturulur.
SIFT tabanli “csv” dosyast olustuktan sonra meniiniin sagindaki secenek kutusunda aktiflesir.
SIFT tabanli “csv” dosyasi, meniiniin sagindaki “Doniistiir” butonuyla “arff” dosyasina
dontstiiriliir.

4) Test Goriintii Girisi: Yeni goriintii girisi Sekil 4.20°de verilen akis semasinin dordiincii

adiminda gergeklesir. Uygulamaya hafizadan veya kameradan goriintii girisi yapilabilir.
Kameradan goriintii girisi deneysel olarak gelistirilmistir. Yeni goriintli girisi yapildiktan sonra

tic tip Ozellik ¢ikarim islemi uygulanabilir. LBP tabanli 6zellik ¢ikariminda, gri seviye
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goriintlideki tekdiize noktalarin histogrami ¢ikarilir. Histogram tabanli 6zellik ¢ikarim
isleminde, goriintii gri seviyeye ¢evrildikten sonra histogrami elde edilir. Histogram {izerinden
sayisal Ozellikler hesaplanir. SIFT tabanli 6zellik ¢ikarimi icin gorsel kelime g¢antasinin
olusturulmasi gerekmektedir. Bu gorsel kelime c¢antasi1 k-Ortalama ile kiimelenerek on kiimeye
ayirilir. Yeni gorlintiintin 6zellikleri bu on kiimeye olan vektdrel uzakliklarla ifade edilir. Bu
yiizden test goriintiisiiniin SIFT tabanli 6zellikleri i¢in SIFT tabanli egitim setinin secilmesi

gerekir. Test goriintiisiinlin 6zellik ¢ikarim islemi Sekil 4.24’te verilmistir.

Gorinti Igkemieri

ResimYse ||  KamerapAg | |L8P M | | Grelik Gtkartsm

Percentage

Sekil 4.24. LBP tabanli 6zellik ¢ikarimi

| Gorinti igemzn

|

| ResimYaide Kameray Ag {histogram | w Ozellk Cikartent |

Sekil 4.25. Histogram tabanli 6zellik ¢ikarimi
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Gorint ighemieri

Resim Yukle Kameraphg |(SFT | [lrossolanto. w Bl Grelik ikartmi
T e Tt

enme zaman 0.244

0.32,4.14-055-1.04-1.08.0 54 B

{0 ‘ L [ Dl |

Sekil 4.26. SIFT tabanl 6zellik ¢ikarimi

Sekil 4.24, Sekil 4.25 ve Sekil 4.26’da goriildiigii gibi test goriintiisiiniin 6zellik ¢ikarim
islemleri ayr1 ayr1 gerceklestirilir. LBP, histogram ve SIFT tabanl 6zellik ¢ikariminin birlikte
denenmesinin amaci dogruluk derecesini arttirmaktir. Mermer dogal bir tastir. Biitlin mermer
yiizeyleri benzersizdir. Bu yiizden LBP ve histogram tabanli 6zellikler simiflandirma igin
elverislidir.

5) Simiflandirma ve Sonu¢ Cikarma: Egitim kiimesi ve test kiimesinin 6zellikleri kullanilarak,

simniflandirma islemi gercgeklestirilir. Egitim kiimesi, siniflandirma algoritmalarina verilerek
ogrenme islemi gerceklestirilir. Smiflandirma algoritmalar1 iizerinden test goriintiisiiniin
ozellikleri test edilir. Ug¢ 0grenme makinesi, Karar agaci, Yapay sinir ag1 ve Destek vektor
makinesi kullanilarak smiflandirma iglemi gerceklestirilir. Bu siniflandirma algoritmalari
paralel bir sekilde ¢alisarak sonug iiretir. Siniflandirma islemi ayarlarinin yapildigi menti Sekil

4.27°de verilmistir.

Sinfandmmaigiemleri |

Eitim Kimesi Dataset Seginiz : Minimam Gven :O: 05 Momentum 06 Kernel HormalizedPolyKernel :

) Girenme Orani | FitreTipi | Normalize fraining data :
Ozellikler  Local Binary Pattern DiimdekiMin. Yaprak ’:B 4
: o Y L v

Sinilandirma Yont. ELM-DTANN-M: 1 Ondalik SapHas. |1
Ondalik Say! Has. :
[ Onerien Ayarlar [ Ginceleme e EB a0 30

Cross Validafon :Bs [lOnerientyarr  [JBugama  [f E9UMDevr Sapst 300

[ | Budama Sirasinda Alt Agaclan Kaldir | Gnerilen Ayariar [ | Onerilen Ayarlar [ | Onerilen Ayariar
SINIFLANDIRMAYI BASLAT
(] Egitim Setini Kontrol Et [ ] Garsellegtir [ [[] Egitim Setini Kontrol Et [ Egitim Setini Kontrol Et [ Egitim Setini Kontrol Et

Sekil 4.27. Smiflandirma ayar meniisii
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Sekil 4.27°de verildigi gibi siniflandirma algoritmalarinin ayarlari aynt meni {lizerinden
yapilir. “Baslangic Ayarlar1” kisminda egitim kiimesi se¢im alan1i mevcuttur. Bu alan LBP ve
histogram tabanli 6zelliklerin kullanim isleminde aktiflesir. SIFT tabanli egitim islemi i¢in, test
goriintiistiniin 6zellikleri elde edilirken kullanilan egitim kiimesi kullanilir. “Siniflandirmay1
Baslat” butonuna basildiginda girilen ayarlarla birlikte egitim kiimesi ve test goriintiisliniin
ozellikleri simiflandirma algoritmalarina verilir. Siflandirma algoritmalar1 isleme ayn1 anda
baslayarak sonug tliretmeye ¢alisir. Uygulama biitiin siniflandirma algoritmalarinin sonuglarini
drettigini algiladiginda sonu¢ gosterim sayfasini baglatir. Siniflandirma algoritmalarinin
“Onerilen Ayar” boliimii zaman kazancim goz ardi ederek en dogru sonucu elde etmek igin
otomatik bir sekilde siniflandirma algoritmalarini ayarlar. Kullanicinin istegi dogrultusunda
“Onerilen Ayarlar” islemi smiflandirma algoritmalarnin tamamma veya istenildigi kadar

algoritmaya uygulanabilir. Sonu¢ meniisii Sekil 4.28°de verildigi gibidir.

lsixI

U-M1 -L06-MOG-M3000-V0O-S0-E20-Ha -C1.0-L0.001-P1OE12-NT1-V-1-W1K -N 2000-R 1 -Fsig
J48 unpruned free tput-debug-info -d f-check- “weka classifiers functions supporfvector PolyKernel -E === 5-fold Cross-validation ===
Sigmoid Node 0 1.0 -C 250007 -calibrator

Inputs  Weights “weka.classifiers functions MultilayerPerceptron -L 0.3 Correctly Classified Instances 28 70 %
$17 <= 0.5744 Threshold -1.3992086066477762 -M0.2-N500-V0-S0-E20-Ha" Kappa statistic 4
| x0==0.0689: mermer4 (13.0/2.0) Node 2 -6.6616792479781655 K&B Relative Info Score 1600 %
| x0=0.0689: mermerB (18.0) Node 3 2.768773409625113 K&B Information Score 16  bits 04
x17 » 0.5744: mermerA (9.0) Node 4 9.121474964639456 bitsfinstance

Node 5 4.0809384058122165 : Class complexity | order 0 40 bits 1
Number of Leaves % Node 6 3.0586749518735386 Linear Kemel: Kixy) = <xy> bitsfinstance

Node 7 -5.695930596972647 Class complexity | scheme 12888  bits
Size of the tree 5 Node 8 -2.611528270199845 Classifier for classes: mermerA, mermerB 3222 bitsfinstance

Node 9 -1.8375658232756003 Complexityimprovement  (Sf) -12848  bits

Node 10 4.803649766880334 BinarysSMO -321.2 Dilsfinstance
Correctly Classified Instances 27 Node 11 -0.5527827456222648 Mean absolute error
%

Sigmoid Node 1 Machine linear. showing attribute weights, not support Root mean squared error
Kappa statistic 035 Inputs  Weights vectors. Relative absolute error 60 %
Mean abselute error 0.3219 Threshold 1.3952747284227756 Root relative squared error 109.5445 %
Root mean squared error 0.5601 Node 2 6.65057498111658 07955 * (standardized) x0 Total Number of Instances 40
Relative absolute error 64.375 % Node 3 -2.815739852854472 0.4266 * (standardized) x1
Root relative squared error 1120128 % Node 4 -9120842405521248 02112 * (standardized) x2 === Confusion matrix for fold /5 ===
Total Number of Instances 40 Node 5 -4.0468608107850494 0.2645 * (standardized) x3
Node 6 -3.0907799733974426 -0.247 * (standardized) x4 a b <—classified as
Hesaplanma Siiresi: 267.361465 ms Node 7 5.714874079123952 -0.4752 * (standardized) x5 1010 | a= mermerA
Node 8 25853221455146556 -0.724 * (standardized) x6 218 b= mermerB
Node 8 1.8637888258613484 1.6331 " (standardized) x7
Node 10 -4763673700650529 1.0908 * (standardized) x8 Hesaplanma Siresi: 5117 080301 ms
Node 11 0.5654429073856229 -0.3817 * (standardized) x9
Sigmoid Node 2 -0.8339 * (standardized) x10
Inputs  Weights -0.566 * (standardized) x11
Threshold -0.49993176137946004 0.8573 * (standardized) x12
Allrib 30 0.9634947453068666 0.5385 * (standardized) x12

Sekil 4.28. Sonug sayfasi

Sekil 4.28°de verilen sonug sayfasinda siiflandirma algoritmalarinin fonksiyon degerleri ve
test gorlntiisiinlin sonuglar1 hesaplanmistir. Sonug sayfasi, test gorilntiisiiniin sinifini,

siniflandirma algoritmalarinin hesaplama siiresini ve ¢apraz dogrulamali basar1 oranini gosterir.
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Siniflandirma algoritmalar1 test goriintiisii i¢in farkli sonuglar {iretebilir. Sistem,
siiflandirma algoritmalar1 arasinda yapilacak oylamaya gore genel sonuca karar verir. Bu
oylama sonucunda hangi smif sayisi1 fazla ise uygulama ona gore se¢im yapar. Uygulamada
sadece biitiin algoritmalarin sonucu ayni ¢ikarsa, kalite kontrol logosu gosterilir. Kesin sonug
cikarimi i¢in fakli senaryolar mevcuttur. Birden fazla simifa ait egitim kiimesinde her bir
smiflandirma algoritmasi farkli sonug¢ verebilir. Bu durumda dogruluk orani fazla olan
algoritmanin verdigi sonug dikkate alinir. Ayn1 zamanda biitiin siniflandirma algoritmalarinin
farkli sonuglar1 ayni basariyla verdigi diistiniiliirse i¢lerinden birine oncelik atanabilir. Sonug

¢ikarma isleminin algoritmasi Sekil 4.29°da verildigi gibidir.

Sonug Dizisi, Test Sonuclarinin Frekanst Sonu¢ Frekanslarim Sirala
Capraz Dogrulama Basan Dizisj ¢ ve F[] dizisine at

Sonuc=indis(F[0])

Capraz Dogrulama
Toplam(indis(F[0]))>
Capraz Dogrulama
JToplami(indis(F[1])

F[0]=F[1]
&&F[1]!=F[2]

Sonuc=indis(F[0]) Sonuc=indis(F[0])

Capraz dogrulamaya gore
sirala ve S[] dizisine at | Sonuc=indis(S[0])

Sekil 4.29. Sonug karar algoritmasi

LBP ozellikleriyle, siniflandirma islemi gerceklestirildikten sonra kesin olmayan sonuglar
ortaya cikabilir. Kesin sonuca ulasmak i¢in histogram ve SIFT algoritmalarina gore ayni
islemler tekrarlanir.

LBP, histogram ve SIFT tabanli smiflandirma sonuglar1 belirsizlik igeriyorsa bu durum
uygulama tarafindan kullaniciya bildirilir. Kullanici, mermerin smifin1 ¢ikan sonuglara gore
yanlis olduguna karar verirse, bu mermeri sisteme tanitarak 6grenmesini saglayabilir. Sonug
sayfasinda, egitim kiimesinde bulunan herhangi bir sinif test goriintiisiine atanabilmektedir.

“EGIT” butonuna basildiginda gériintiiniin 6zellikleri ile birlikte simif bilgisi egitim kiimesine
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eklenir. Boylece ayni goriintii tekrar sisteme geldiginde smiflandirma algoritmalart bu

gOriintliyll tantyarak dogru sonucu iiretebilecektir.

4.3. Boliim Degerlendirmesi

Bu bolimde GUI birim meniilerinin ¢aligma yapist anlatilmistir. Uygulama egitim seti
olusturma islemi, yeni goriintii girisi ve smiflandirma islemlerini igerir. Onerilen bu ¢alisma,
mermer gruplarinda, simiflandirma algoritmalarinin performans testi ve ayarlamalarin
yapilabilmesi i¢in deneysel ortam sunmaktadir. Son kullanici etkilesimi dikkate alindigindan,

olabildigince otonom bir yap1 gelistirilmeye ¢aligilmistir.
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5. SONUCLAR

Mermer smiflandirma islemi uzman personel goriisiine dayanan o6znel bir islemdir.
Siniflandirma isleminin personel kaynakli olmas1 zaman ve ekonomik agidan kayiplara neden
olabilmektedir. Mermer ihracat1 {ilkemizin cari a¢igin1 azaltmada 6nemli bir etkiye sahiptir.
2017 senesinde islenmis ve blok mermer ihracati1 yaklasik 1.7 milyar dolardir. Bu rakamin 684
milyon dolar1 islenmis mermer olarak ihrag edilir. Islenmis mermer, blok mermere gére daha
yiiksek kazang saglar. Mermerlerin yanlis siiflandirilmasi durumunda i¢ satislarda firmaya,
ihracatta ise lilkemizin sektorel itibarina zarar verebilir. Belirtilen nedenlerden dolay1 bu tez
calismasi ile mermer simiflandirma islemini, 6znel yapidan c¢ikararak genel bir yapiya
dontistiiren bir calisma gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda LBP tabanli ELM
siiflandiricist kullanilmistir. ELM siniflandiricisinin basarimini degerlendirmek igin toplu
siiflandirict kullanilmigtir. LBP 6zellik ¢ikariminin basarisint 6lgmek igin ise ¢oklu 6zellik
¢ikarimindan yararlanilmistir. Toplu smiflandirict Karar agaci, YSA ve DVM’den olusur.
Coklu 6zellik ¢ikariminda ise histogram ve SIFT tabanl 6zellikler elde edilir.

Tez caligsmasi kapsaminda siniflandirma islemi ve 6zellik ¢ikariminin gergeklestirilmesi i¢in
deneysel test ortamina ihtiya¢ duyuldugundan GUI gelistirilmistir. Gelistirilen GUI deneysel
test ortami1 saglamanin yani sira sanayinin ihtiyaglarina da cevap verecek sekilde tasarlanmistir.
Mermer tiirlerine gore smiflandirma kistaslart degiskenlik gosterdigi i¢in, her isletme
siniflandirma yapacagi mermer tiirtinii GUI {izerinden tanitarak sistemi egitebilmektedir.

Bu c¢alisma sonucunda islenmis mermerlerin siniflandirilmasinda, personel kaynakli
siniflandirma hatalarinin 6ntine ge¢ebilmek amaciyla, akilli siniflandiricilardan olusan bir GUI
ortaya ¢cikmistir. LBP tabanli 6zelliklere gore ELM ve Karar agaci % 80, YSA % 72.5 ve DVM
% 77.5 basar1 oranina sahiptir. Bu bagsarim oranlarinin arttirtlmasi i¢in GUI iizerinde egitim
kiimesinin gelistirilmesi saglanmistir. Test edilen mermerin sinifi, 6zellikleri, siniflandirma
fonskiyonu ve siniflandirma basaris1 sonu¢ ekraninda kullaniciya gosterilmektedir.

Tez calismast kapsaminda gelistirilen GUI ilerleyen siirecte gomiilii sistem {izerine
uygulanabilir. Gomiilii sistem tlizerinde calisan bir mermer siniflandirma uygulamasi sanayi

kullanimi agisindan daha verimli olmasi diistintilmektedir.
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