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OZET

Dogal tas endiistrisinde siniflandirma islemi igletmeler icin biiyiik 6nem arz
etmektedir. Dogal tas pargalar1 igeriginde bulunan minerallere baglh olarak renk ve
doku agisindan farkli goriiniimlere sahip olabilmektedir. insan merkezli siniflandirma
islemi gerceklestirilirken gorii kabileyeti, farkli ¢evresel sartlar ve yorgunluk gibi
etkenlerinde devreye girmesi ile yetersiz kalmakta ve hatali siniflandirmaya yol
acmaktadir. Siiflandirma asamasinda kisilerin verecegi hatali kararlar isletme
acisindan hem ekonomik hem de markanin prestij kaybina neden olmaktadir. Dogal
tag sektoriindeki hizla artan rekabet ve kiiresellesme sebebiyle 6nemi artan kalite
kontrol siireglerinin gelisimi i¢in bilgisayar destekli goriintli isleme yOntemlerini
kullanan dogal tas karolarin1 otomatik siniflandirma ve derecelendirme sistemlerine
her zamankinden daha ¢ok ihtiya¢ vardir. Bu tip otomatik siniflandirma ve
derecelendirme sistemlerinde dogal tas karolarina ait resimlerden goriintii isleme
teknikleri yardimiyla renk ve yiizey hakkinda bilgi verecek 6znitelikler ¢ikarilmakta
ve daha sonra bu 6znitelikler kullanilarak elde edilen veri seti ¢esitli yapay zeka ve

veri madenciligi teknikleriyle siniflandirilmaktadir.

Bu calismada Sivas’ta faaliyet gosteren bir dogal tas iiretici firmadan (Beta
Mermer A.S) elde edilen toplam alti siif igeren dogal tas karolarmma ait 996
resimden olusan bir veri seti lizerinde smiflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Karolara ait desen bilgisinin elde edilmesinde Gabor Filtre Banklar1 (GFB), Gri
Seviye Es Olusum Matrisleri (Gray Level Co-Occurance Matrix-GLCM), Dalgacik
Dontisimii(Wavelet  Transform-WT), Yerel Faz Kuantalama (Local Phase
Quantization-LPQ) ve Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern-LBP) yontemleri
kullanilmistir.  Mermerlere iliskin renk bilgilerin elde edilmesinde ise her bir renk
kanalina iliskin cesitli istatistiklerden yararlanilmistir. Desene iligskin oznitelikler
yaninda renk bilgisinin de kullanildigi oznitelikler yardimiyla gesitli veri setleri
olusturulmustur. Boylelikle sadece desen bilgisi degil bunun yaninda renge dayal
Ozniteliklerin de siniflandirma basarisina olan etkisi incelenmeye ¢alisilmistir. Daha
sonra bu veri setlerinin siniflama performansi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM), k En Yakin Komsu (k- Nearest



Neighbour-k-NN), Karar Agaglari (Decision Tree-KA), Naive Bayes (NB) gibi

cesitli yontemler kullanilarak karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogal tas siniflandirma, gri seviye es olusum matrisi,

yerel ikili ortintii, gabor filtre bankalari, dalgacik doniistimii, yerel faz kuantalama.



ABSTRACT

Classification process have a great importance on natural stone industry.
Natural stone pieces may have different appearances in terms of both colour and
texture depending on minerals involved in. Under the influence of some factors such
as environmental circumstances and tiredness, vision capability which is necessary
for human-centred classification can be insufficient and cause misclassification.
Failure decisions made by people in the process of classification give raise to loss of

prestige and economic in terms of operation.

There is a greater need than ever for natural stone tile classification and
grading systems that use computer aided image processing methods for the
development of quality control processes that are increasingly important due to the

rapidly increasing competition and globalization in the natural stone industry.

In this type of automated systems features which can give information about
colour and surface of natural stone tiles are extracted via image processing
techniques and afterwards, data sets derived by using these features are classified via

various techniques of both artificial intelligence and data mining.

In this study, a classification process was performed on a data set which is
derived from a natural stone manufacturer operates in Sivas (Beta Mermer) and
which consists of six classes and 996 images. Gabor Filter Bank (GFB), Gray Level
Co-Occurance Matrix (GLCM), Wavelet Transform (DD), Local Phase Quantization
(LPQ) and Local Binary Pattern (LBP) methods were used to acquire pattern
information of tiles. Various statistics related to every single color channel were used
to obtain color information on marbles. Various data sets were created with the help
of the features that are used in the color information besides the features related to
pattern. Thus the effect of not only the pattern information but also features related to
color on the classification performance were tried to be examined. Data sets which
contains only the pattern and features belongs to both pattern and colour were
constituted. Finally, the classification performance of these data sets were compared
with some methods such as Artificial Neural Network (YSA), Support Vector

Xi



Machine (SVM), k En Yakin Komsu (k-NN), Decision Tree (KA) and Naive Bayes
(NB).

Keywords: Natural stone classification, grey level co-occurence matrix, local

binary pattern, gabor filter banks, wavelet transform, local phase quantization.
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BOLUM 1
GIRIS

Dogal taslar, insanlik tarihi boyunca ihtiyaclara bagli olarak g¢esitli amaglari
karsilamak i¢in kullanilan, islenmeye miisait degisik renk ve ylizeylere sahip degerli
kaynaklardan biri olarak bilinmektedir (Ferreira, Giraldi 2017). Gorselliginde
bulunan ihtisam ve giizellik ayrica nispeten kolay ve ucuza temin edilmesinden
dolay1 yap1 sektoriinde siklikla tercih edilmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte
istenen sekil ve boyutlara ayarlanabilen dogal taslar insaat sektdriinde kaplama ve
dosemeye ek olarak yer dosemesi, duvar Kkaplamalari, banyo ve mutfak
dekorasyonlarinda, 6zel imalat olarak ise cam, porselen, siis esyasi, heykel ve optik
yapiminda yogun sekilde kullanilmaktadir. Dogal tas sektoriinde basta mermer
olmak iizere siyenit, bazalt, granit, kire¢ tasi, kum tasi, kuartz, kayagan tas gibi pek
cok dogal tas tiirti bulunmaktadir (Sel 2006; Lopez-Buendia vd. 2013; Tasligil, Sahin
2017).
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Sekil 1.1 Dogal Tas Gruplari

Son otuz yilda maliyet noktasinda Cin’ in devreye girmesi diinya genelinde
fiyatlarin ucuzlamasina sebep olmus ve insanlarin saglikli ve dogal iiriinlere ilgi
gostermesiyle de dogal tas kullaniminin iilkemizde ve diinyada artisina sebep
olmaktadir. Ulkemizde 1985 yilinda gergeklesen kanun degisikligi ile dogal tas

tiriinleri maden kapsamina alinmis ve dogal tas sektoriinde iiretim hizli bir artig



gostermistir  (Sel 2006). Ayrica, gelismekte olan makine teknolojisi ve bu
teknolojinin dogal tas sektoriinde kullanimi ile iilkemizde bulunan dogal tas
rezervlerin islenmesi artmakta ve ililkemiz diinyanin en 6nemli dogal tas iireticileri
arasinda yer almaktadir (Siseci, Cetisli 2012). 2013 yilinda diinya dogal tas ihracati
2009-2013 yillar1 arasi ortalama %8,5 artarak 19,3 milyar dolara ulagmigtir. 2013
yilinda diinya ham-blok mermer iiriin ihracatinda Tirkiye toplam ihracatin
%38,6’s1n1 gerceklestirerek ilk sirada yer alirken, islenmis dogal tas ihracatinda ise
Cin (%42), Italya (%14), Hindistan (%8,2) ardindan %7,8’lik payla 4. sirada yer
almigtir (innocentric 2014:3-42). 2017 yilinda ise Dogal tas ihracati 2016 yilina
oranla %13.43 oraninda artarak 7.9 milyon ton karsiligi 2 milyar 48 milyon dolar
olarak gerceklestrilmistir (2017 Yil1 Maden ve Dogal tas Thracat Degerlendirmesi ve
Genel Istatistik Verileri, 2018). Sekil 1.2’de dogal tas ihracat oranlar
belirtilmektedir. Dogal tas sektoriinde artan bu dogal tas ihracat artisi, {ilkemizde
mevcut dogal tag tiikketimi, dogal tag makine tiretimi ve bu makinelerin ihracati ile

tilkemiz ekonomisine 6nemli oranda katki saglamaktadir (Ebren 2016).

Dogal tas ihracatinda ki hizli artis isletmelerin dikkatini ¢ekmekte ve bu
sektdre olan ilgi giinden giine artmaktadir. 2013 yilinda yaklasik 13,6 milyon m®
tiretim yapilmaktayken 2016 yilinda yaklagik 17,5 milyon m® dogal tas tiretimi
yapilmistir (T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi - Dogal Taslar 2017).

@ ponya Cin
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Sekil 1.2 Dogal Tas Ihracat Oranlar
(@) Toplam ihracat (b) islenmis Dogal Tas Thracati

Dogal tas sektoriinde {rlinleri kalite gruplarina smiflandirmak  ve
derecelendirmek amaciyla, renk, desen, kenar ve ¢atlak analizi gibi gesitli yontemler

uygulanmaktadir. Kalite kontrol siirecinde iiretilen tirtinleri renk ve desenlerine gore



smiflandirma iglemi son derece karmasik problemlerden birini olusturmaktadir. Bu
karmagikligin en onemli sebebi yer altindan ¢ikarilan her tasin renk ve desen
gorselliginin benzerlik gostermesidir. Ayni1 mineralojik icerige sahip dogal taslar
renk ve yiizey agisindan farkli goriiniimlere sahip olabilmekte veya farkli mineralojik
icerige sahip dogal taslar ise benzer gorsel Ozellikler gosterebilmektedirler. Bu
sekilde renk ve yiizey oOzellikleri agisindan ¢ok fazla sayida dogal tas ¢esidi
bulunmakta ve bu dogal tas ¢esitleri i¢in tanimlanmis herhangi bir smiflandirma
teknigi bulunmamaktadir. Mevcut problemi ¢ozmek i¢in dogal tas 6rneklerine baskin
renk tonlarindan olusan isimlendirmeler (‘Denizli Traverteni’, ‘Zimbabwe Siyaht’,
‘Titiin - Kahverengisi’) verilmektedir. Bu tiir smiflandirmalar {ilkeden {ilkeye
degisiklik gosterebilmektetedir. Bu problem kismen Avrupa EN12440 (2009)
tarafindan belirlenen ortak smiflandirma kriterlerinin tanimiyla bir nebze olsun
¢oOziilmesine karsin gorsel temelde dogal taglari siniflandirmak ve derecelendirmek

icin yeterli degildir (Bianconi vd. 2012).

Kalite kontrol siireci tiim sektorlerde oldugu gibi dogal tas iiretim sektoriinde de
biiylik bir 6neme sahiptir. Dogal tas isletmeleri iiretim son asamasi olan paketleme
islemi igin kalitelerine gore dogal taslar1 siniflamaya ihtiyag duymaktadir. Bu islem
simdiye kadar tecriibeli ve yetenekli isciler tarafindan el yardimi ile uygulanan
manuel islemler ile yapilmaktadir. Bu durum is¢ilerde siirekli benzer renk tonlarina
bakmalarindan kaynaklanan gz yorgunlugu olusturmakta ve renk gecislerini
kacirmalarina neden olmaktadir. Bir baska sorunda ise giiniin farkli saatlerinde farkli
151k miktarlarindan dolay1 farkli renge sahip dogal tas yiizeyleri ayni renk tonlarinda
algilanabilmektedir (Metlek 2015). Insan kaynakli kalite kontrol islemlerinde
0znellik 6n planda oldugu i¢in siniflama igleminde meydana gelen hata oran1 ytliksek
seviyelere ulagsmaktadir. Bu yontemler ¢cogu zaman gorsel goriinlimii birbirinden
farkli liretim partilerinin olugmasina, lizerinde anlagilan numunelerle gonderilen
partinin farkli olmasi nedeniyle flretici ile miisteri arasinda anlasmazliklara ve
irliniin iadesine kadar varan bir dizi problemlere ve ekonomik kayiplara sebep
olmaktadir. Kiiresellesmenin getirdigi rekabet ortaminda olusacak olan ekonomik
kayiplarin en aza indirilmesi ve hizmet standartlarimin artirilmas: i¢in dogal tas

tireten isletmeler, dogal tas karolarini renk ve desen bilgilerine goére siniflandiran



bilgisayar destekli otomatik smiflandirma sistemlerine ihtiyag duymaktadirlar

(Bianconi vd. 2012, 2015).
Bu tiir sistemlerin saglayacagi olas1 avantajlar arasinda sunlar belirtilebilir;

1. Standart, objektif ve tekrarlanabilir prosediirler yoluyla kalite kontrol
stirecinde iyilesme,

2. Kalite kontrol siirecini liretim sonrasina degil liretim agsamasina entegre etme,

3. Aym kalitede tliretim sayesinde satis iadelerinin ve ilgili ekonomik kayiplarin
azaltilmasi,

4. Siniflanan {irtinlere iliskin bilgileri saklama istendiginde belirli kriterlere
uygun olanlar1 yeniden getirebilme, boylelikle daha iyi izlenebilirlik ve depo
yonetimi elde etme (Bianconi vd. 2012).

Gliniimiizde 650 farkli renk ve desende mermer, traverten, granit gibi cesitli
dogal tag {irtinleri bulunmakta ve bu firiinlerden 290 kadari iilkemizde de
bulunmaktadir. Bunun yami sira Denizli Traverteni, Elazig Visne gibi sadece
tilkemizde ¢ikarilan dogal taglar da mevcuttur (Tasligil, Sahin 2017). Dogal taslarin
onemli Ozellikleri arasinda sahip olduklar1 renk ve desen bilgisi bulunmaktadir.
Genellikle beyaz, siyah, gri veya sart renklerine ve bunlarin tonlarina sahip olan
dogal taslar genis bir renk araligina ve ¢ok cesitli desen bilgisine sahiptir. Farkli
Ozelliklere sahip bu dogal taslarin goriinlimleri de birbirinden farkli olmakta ve

isletmeler i¢in bu farkliliklar tespit ederek ayrim yapma islemi 6nem arz etmektedir
(Tasligil, Sahin 2017).
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Sekil 1.3 Tiirkiye Dogal Tas ve Mermer Kaynaklar1 Haritas1 (Ebren 2016)



Cisimlerin ~ goriiniimlerinin ~ degerlendirme ve karsilagtirillmasi,  yiizey
derecelendirme, kusur tespiti, goriintii tabanli cisim tanima ve benzer goriintii
gruplarinin olusturulmasi gibi pek ¢ok uygulamada 6nemli rol oynamaktadir. Parke,
seramik karo, deri ve diinya ¢apinda 76.000 tondan fazla iiretilen dogal tas vb.

tirtinler tizerinde bu islemler yogun olarak uygulanmaktadir (Bianconi vd. 2015).

Goriintii karsilastirilmast ve degerlendirilmesi vb. iglemlerinde yiizeylerin temel
Ozelliklerini basit ve benzersiz bir sekilde temsil etmesini ve bdylece nesnelerin
dogru  bigimde simiflandirilmasini  amaglayan  yiizey analizi islemleri
uygulanmaktadir. Yiizey analizi islemleri uygulanirken oOncelikli olarak yiizey
Oznitelik c¢ikarim islemleri uygulanmakta ve bu 6znitelikler lizerinden siniflandirma
islemi gerceklestirilmektedir. Oznitelik cikarim islemleri, genis veri kiimesini daha
az ve Kkarakteristik veriler ile tanimlamak igin gereken kaynak miktarini
basitlestirmeyi icermektedir (Mohanaiah vd. 2013). Oznitelik ¢ikarim islemi temel
olarak Sekil 1.3’de ifade edilmektedir.

Oznitelik Cikarim

GCreliikler Yeni Ozellikler

Cezritelik
Cikanm
Islemieri

Sekil 1.4 Oznitelik Cikarimi

Yiizey analiz islemleri dogal tas isleme sektoriinde de kullanilmakta ve dogal
taglara ait yiizeylere Oznitelik ¢ikarim islemleri uygulandiktan sonra gerekli
siiflandirma yontemlerine yer verilmektedir (Selver, Akay 2009). Siniflandirma
yontemlerine iiretim hattindan elde edilen ayni kalite dogal taslar1 bir araya toplamak
i¢in ihtiya¢ duyulmaktadir. Daha 6nceleri insan kaynakli olarak uygulanan dogal tas
simiflandirma asamasi zamanla gelisen teknoloji ve rekabet ortaminda makine

O0grenmesi ve bilgisayar gorii kavramlarinin da gelismesinden dolay1 yerini makine



merkezli siniflandirma yapilarina birakmaktadir. Dogal tas ¢esitlerine makine
ogrenmesi yontemleri ile siniflandirma islemi uygulanirken dogal taslarin sahip
oldugu renk ve desenlerin olusturdugu yiizey bilgilerinden yararlanilmaktadir
(Bianconi vd. 2012).

Dogal tas mermer ve fayanslarin siniflandirilmasina iliskin ¢alismalara ilgi
giderek artmis ve bu konuda g¢esitli yaklagimlar Onerilmistir. Genel olarak, bu
yontemleri goriintii isleme temelli ve spektrofotometrik verilere dayanan yontemler
olarak iki grupta toplamak miimkiindiir. Goriintii isleme temelli yaklagimlari ise tek
basina ylizey doku oOzelliklerine dayanan yontemler ile renk ve ylizey doku
ozelliklerinin birlikte kullanildigi yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir (Bianconi vd.
2012).

e Gorlnti isleme temelli yontemler
e Yiizey doku 6zelliklerine gore
e Renk ve yiizey doku oOzelliklerinin birlesimi ile elde edilen
ozelliklere gore

e Spektrofotometrik verilere dayanan yontemler

Gorinti isleme
(Dogal Tas Siniflandirma)

I

Renk Analizi
Yiizey Analizi +

Ylzey Analizi

Sekil 1.5 Goriintii Isleme Temelli Dogal Tas Siiflandirma

Siniflandirma 6ncesinde yiizeylere iliskin temel renk ve yiizey 6zellikleri basit ve

benzersiz bir sekilde temsil eden 6znitelikler elde edilerek daha sonra bu 6znitelikler



yardimiyla cesitli siniflayicilar kullanilarak dogal tag karolarinin dogru bir sekilde

smiflandirilmasi saglanmaktadir (Mohanaiah vd. 2013).

Bilgisayarli gorii yardimiyla cisimlerin goérsel goriintimlerinin karsilagtirilma,
siniflandirilma ve degerlendirilme caligmalari, kusur tespiti, ylizey derecelendirme,
benzer goriintii gruplarini bulma ve goriintii tabanli cisim tanimlama seklinde
smiflandirilabilir. Ozellikle cisimlerin yiizeylerinden elde edilen renk ve desen
bilgisine bagli olarak ayni gorsel goriiniime sahip cisimlerin siiflandirilmasi ve
ylizeyde olusan kusurlarin tespitine iligkin birgok endiistri dalinda basarili

uygulamalar mevcuttur (Bianconi vd. 2015).

Dogan ve Akay (2010) mermer bloklarini1 kalitelerine gore otomatik olarak
siiflandirmak i¢cin Adaboost siniflandirma algoritmalarini kullanarak yeni bir
hiyerarsik smiflandirma ydntemi &nermislerdir. Oznitelik ¢ikarim ydntemi olarak
toplamsal ve farksal histogram (Sum Difference Histogram-SDH) yontemini
kullanan Dogan ve Akay ardindan bu oOznitelik degerlerini kullanarak farkl
Adaboost algoritmalarina dayali siiflandiricilar1 6nerdikleri yontemde kullanarak
siniflandirma  islemini  gerceklestirmislerdir. Onerdikleri ydntemin performans
degerlerini destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 yontemleri ile
karsilastirmis ve Onerdikleri yontemin siniflandirma basarisinin daha yiiksek

oldugunu ifade etmislerdir (Dogan, Akay 2010).

Ershad (2011) granit, mermer, traverten ve balta tas1 gibi degisik dogal tas
tirlerini siiflayan bir calisma gergeklestirmistir. Ortalama her grup icin yiiksek
¢Oziiniirliikklii 20 adet resim bulunan bir veri seti elde etmisler ve bu resimlerden 52
tanesi egitim geri kalan 28 resim ise test amaciyla kullanilmistir. Makalede temel
graniil pargaciklar1 yontemi Onerilmis, bu yaklasimla oncelikle graniillere iliskin
histogramlar ve histogramlara iligkin istatistiksel yontemler yardimiyla bazi
oznitelikler elde edilmistir. Doku simiflandirmasina iligkin dogruluk ve kaliteyi
artirmak amaciyla her bir renk kanalindan ayr1 ayr1 elde edilmistir. Onerilen dznitelik
¢ikarma yonteminin basarisi gri seviye es olusum matrisi (Gray Level Co-Occurance
Matrix-GLCM) ve yerel ikili oriintii (Local Binary Pattern-LBP) yonteminden elde
edilen ozniteliklerle karsilagtirmak igin k en yakin komsu (k Nearest Neighbour-k-
NN) (k=1, k=3, k=5), Karar agaclart (KA), J48 Tree ve Naive Bayes (NB)



simiflandiricilart kullanilmigtir. Tiim siiflayicilar i¢in en yiiksek basari oranlari

onerilen yontemden elde edilmistir (Ershad 2011).

Topalova ve Tzokev (2010) tarafindan yapilan c¢alismada renk
histogramlarina dayanan dort smif ve bes parlaklik varyasyonu igeren benzer
renklere sahip mermer karo pargalarinin siniflandirilmast i¢in bir yontem
Onerilmistir. Histogramlar yardimiyla elde edilen Oznitelik degerleri ile egitilen
yapay sinir agini programlanabilir mantik denetleyicisinde gerceklestirerek gercek

zamanli bir siniflandirici elde etmislerdir (Topalova, Tzokev 2010).

Kurmyshev vd. (2003) ‘Rosa Porrino’ isimli cilalanmig granit karo
parcalarinin  smiflandirilmasi  i¢in koordine edilmis kiimelenmeler temsiline
(Coordinated Clusters Representation-CCR) dayanan bir calisma
gerceklestirmiglerdir. Yiizey Oznitelik bilgileri gri seviyeli resimlerden elde
ediliyorken ve renk bilgileri ise RGB (Red Green Blue) renk kanallarindan elde
edilmektedir daha sonra yiizey bilgisi ve renk bilgisinin birlikte kullanimi ile

Oznitelik degerleri olusturulmaktadir (Sanchez-Yafez vd. 2003).

Luis-Delgado vd. (2003) mermer pargalarii diisiik, ticari ve yiiksek kalite
olmak {izere li¢ gruba ayirmis ve bu mermer gruplarini siniflandirmak i¢in dalgacik
doniistimiinden faydalanmislardir. Her bir grupta bulunan mermer tiirlerinden egitim
ve test icin 10 adet resim kullanmis ve dalgacik doniigiimii yontemini kullanilarak
elde edilen Oznitelikler iizerinden LVQ (Learning Vector Quantization) yapay sinir
agmi egiterek mermer kalitelerine gore dogal taslart basarili bir sekilde

simiflandirmislardir (Luis-Delgado vd. 2003).

Sousa ve Pinto (2004) mermer pargalarini sahip olduklar1 baskin renk bilgileri
ve lzerlerinde bulunan damarlara gore siniflandirma islemi uygulamislardir. Renk
kanallarindan elde edilen 6znitelikler genetik algoritma, bulanik mantik, benzetimli
tavlama, yapay sinir aglart ve bu smiflandirma yontemlerinin kombinasyonlari
yardimiyla siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir. Bu siniflayicilar igerisinden
genetik algoritma yontemi ile egitilen bulanik siniflayiciyla en basarili sonuglar: elde

etmiglerdir (Sousa, Pinto 2004).

Marti'nez-Alajarin vd. (2005) iretim hattinda mermer plakalarin farkli

gruplara smiflandirilmasi i¢in ger¢ek zamanli otomatik bir sistem Onerisinde



bulunmuslardir. Gorilintli analizi iizerindeki renk gosterimi etkisini degerlendirmek
icin dort farkli renk uzayr (RGB, XYZ, YIQ ve K-L) kullanilmistir. Her bir renk
uzay1 i¢in renk kanallarinin her birine toplam ve fark histogram yontemi uygulanmus,
cesitli istatistikler yardimiyla elde edilen 6znitelik vektoriiniin boyutu temel bilesen
analizi (Principle Component Analysis- PCA) ile disiiriilerek oznitelik ¢ikarma
islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen 6znitelikler cok katmanli bir algilayict sinir
aginin egitiminde kullanilmis ve sonugta %98.9’luk basarili siniflandirma orani elde

etmislerdir (Martinez-Alajarin vd. 2005).

Lepistd vd. (2005) tarafindan yapilan ¢alismada yiizeye iliskin 6znitelikleri
HSV (Hue Saturation Value) renk uzayinda her bir renk kanalina farkli seviyelerde
Gabor filtreleri uygulayarak elde etmislerdir. k-NN siniflayicisi kullanilarak yapilan
calismada her bir renk kanallarindan elde edilen 6zniteliklerin sadece gri seviyeden
elde edilen Oznitelikler ile karsilastirmasi yapilmis ve her bir renk kanali kullanilmasi

performansi 6nemli 6lgiide artirdigini ifade etmislerdir (Lepisto vd. 2005).

Bianconi ve Fernandez (2006) granit simiflandirmasi i¢in farkli Gabor filtre
bankalar1 kullanmiglardir. Calismada HSV ve RGB renk uzaylarinda her bir renk
kanalina Gabor filtreler uygulanarak oznitelikler elde edilmistir. 4 farkli granit
parcasinin siniflandirildigr ¢alismada k-NN siniflayict kullanilmistir. Farklt renk
kanallarindan elde edilen Ozniteliklerin c¢esitli kombinasyonlarini kullanmanin
smiflandirma  basarisint  6nemli  Olgiide artirdigini  belirtmislerdir  (Bianconi,

Fernandez 2006).

Bianconi vd. (2015) tarafindan yapilan bir baska c¢alismada ise granit
yiizeylerini siniflandirmada farkli renk uzaylari kullanmanin siniflandirma tizerinde
ki basarist aragtirllmistir. 25 farkli granit sinifinin karsilagtirildigi ¢alismada k-NN
smiflayicist  kullanilarak farkli renk wuzaylarindan elde edilen 6zniteliklerin
performanslarinda 6nemli bir farklihk gozlemlenmemis, dogrusal siniflayicinin
kullanildig1 ¢alismalarda Lab ve Luv uzaylarindan elde edilen 6znitelikler digerlerine

oranla daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemislerdir (Bianconi vd. 2015).

Selver vd. (2007) tarafindan yapilan c¢aligmada 193 adet mermer
gorlntiisiinden olusan ve uzmanlar tarafindan fiziksel 6zellikleri dikkate alinarak

dort sinifa ayrilan bir veri seti olusturmuslardir. Mermer pargalarina dair renk, desen



ve tektiirelligin 6nemli oldugu ¢alismada bu 6zelliklerin tekrar edilebilirligine iligkin
Oznitelikleri ¢ikarmak amaciyla toplam ve fark histogram matrislerinden ve gri
seviye es olusum matris yontemlerinden faydalanmislardir. Elde edilen 6znitelikler
temel bilesen analizi yardimiyla boyut diisiiriilerek farkli renk uzaylarinin basarima

etkisini incelemislerdir (Selver vd. 2007).

Selver vd. (2009) baska bir ¢alismada mermer karolarinin siniflandirilmasi
i¢cin toplam ve farka dayal1 histogram bilgileri ve Ayrik Wavelet doniisiimiinden elde
ettikleri Oznitelikleri yapay sinir aglar1 yardimiyla siiflandirmiglardir. Toplam ve
farka dayali histogramlardan her bir kanal igin 7 farkli istatistik (mean, variance,
energy, correlation, entropy, contrast, homogeneity) kullanarak toplamda her bir
resim i¢in 21 Oznitelik elde etmislerdir. Ayrik dalgacik doniisiimii i¢inse her bir
seviyede bir adet algak geciren, li¢ adet yliksek geciren filtre yardimiyla (yatay,
diisey ve diagonal) 4 adet resim elde edilmis ve bu resimlerden ortalama, standart
sapma ve varyans yardimiyla toplamda 3 seviyeli bir doniisiim sonucunda 1x36
boyutunda bir Oznitelik vektorii elde edilmistir. Her iki yontemden elde edilen
Oznitelikler ayr1 ayr1 ve birlestirilerek aglarin egitimde kullanilmistir. Ayrica
calismada PCA(Principle Component Analysis) yontemi kullanilarak boyut
diistirmenin etkisi ile RGB haricinde ii¢ farkli renk uzayr (KL, XYZ ve YIQ) i¢in
karsilagtirmalar yapilmistir (Selver, Akay 2009).

Fernandez vd. (2011) yaptiklar1 ¢alismada ¢esitli dondiirme kosullar altinda,
farkli granit yilizey 6zelliklerini karsilagtirmak i¢in yerel ikili oriintiiler(Local Binary
Pattern-LBP), koordineli  kiimeler temsili ve gelistirilmis  yerel ikili
ortntiler(Improved Local Binary Patterns-ILBP) yontemlerini kullanmislardir.
Gelistirilmis yerel ikili orilintlilerin diger iki yonteme oranla daha iyi sonuglar

verdigini ifade etmislerdir (Fernandez vd. 2011).

Abadi ve Banihashemi (2015) yaptiklar1 calismada dort gruptan 124 adet
resim igeren bir dizi traverten tasmnin siniflandirilmasini incelemislerdir. Oznitelik
cikarma yaklagimi olarak toplam ve fark histogrami (Sum Difference Histogram-
SDH) kullanilmis ve elde edilen Ozniteliklere gesitli siniflandirma algoritmalari

uygulanmistir. Deney sonuglar1 Onerilen yaklasimin traverten taglarinda kabul
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edilebilir bir simiflandirma performansina sahip oldugunu belirtmiglerdir (Abadi,

Banihashemi 2015).

Renk ve ylizey ozelliklerinin granit siniflamasinda birlikte kullanildigi bir
calismada Bianconi vd. (2012) tarafindan gergeklestirilmistir. 12 adet granit sinifi
tizerinde gerceklestirilen deneylerde renk ve yiizey bilgisine iliskin g¢esitli yontemler
yardimiyla Oznitelikler ¢ikarilmistir. GLCM, LBP ve Gabor filtreleri yardimiyla
yiizey Ozellikleri elde edilirken RGB ve HSV renk alanlar1 kullanilarak renk bilgisine
ait Oznitelikler ¢ikarilmistir. Tek basina yiizey bilgisinden elde edilen 6znitelikler ile
renk ve ylizey bilgisinden elde edilen 6zniteliklerin farkli sekillerde birlestirilmesi ile
gesitli Oznitelik setleri olusturulmustur. Yiizey bilgisinden elde edilen Oznitelikler
genelde gri seviye resimlerden olusurken bazi ylizey 6znitelik yontemleri ayr1 ayri
renk kanallaria ve renk kanali ¢iftlerine uygulanarak 6znitelikler de elde edilmistir.
Daha sonra bu 0Oznitelikler Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-
SVM), En Yakin Komsu, Naive Bayes ve Lineer smiflandirici kullanilarak
siniflandirilmiglardir.  Sonuglar, renk ve yiizey bilgisine dayali siniflamanin oldukg¢a
etkili oldugunu ve tek basina yiizeysel ozelliklere dayali 6nceki yontemlerden daha
iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Parametreleri optimize edilmis destek vektor
makineleri ise smiflandirma performansi en yiiksek yontem olarak belirtilmistir

(Bianconi vd. 2012).

Aratjo vd. (2010) spektrometre yardimu ile elde ettikleri 16 farkli ¢eside
sahip granit verilerini destek vektor makineleri ile smiflamaya calismislardir.
Spektrometreden ve renk metre yardimiyla elde edilen verilerle granit siniflamasinin
yapildig1 diger bir ¢alisma Prieto vd. (2008) tarafindan gerceklestirilmistir (Aratjo
vd. 2010; Prieto vd. 2008).

Huang vd. (2016) 20 farkli gesit granit goriintiisiinii, gri seviye es olusum
matrisleri, gabor filtreleri ve renk bilgisi olarak HSV renk alanindan elde ettikleri
Oznitelikler ile birlestirerek destek vektor makineleri yardimi ile siniflandirma islemi
gerceklestirmislerdir. Diger calismalardan farkli olarak renk bilgisi, HSV renk
uzayinda ki her bir renk kanalinin histogram bilgileri 16, 4, 4 olacak sekilde
kuantalanarak birlestirip tek bir vektor haline getirmislerdir (Huang vd. 2016).
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Son zamanlarda Ferreira ve Giraldi (2017) tarafindan yapilan bir ¢aligma ise
digerlerinden farklilik gostermektedir. Calismada 6znitelik mithendisligini kullanarak
renk ve ylizeye iliskin 6znitelikleri manuel olarak ¢ikarmak yerine bu 6zniteliklerin
evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) kullanilarak otomatik
olarak ¢ikarilmasi onerilmistir. Yeni bir CNN ag1 tasarlamak yerine daha dnceden
binlerce resimle egitilmis Mnistl, Mnist2, Mnist3 ve CIFAR CNN aglarindan
yararlanilmig, bu aglarin siniflandirma katmanindaki onceki katmanlarindan elde
edilen Oznitelikler ¢ikarmak amaciyla kullanilmistir. Transfer 6grenme olarak
adlandirilan bu yontem sayesinde yeni bir ag tasarlama ve olduk¢a uzun zaman alan
ve birgok Ornege ihtiyag duyulan agin egitilme sorunun iistesinden gelinmistir.
Onceden egitilen ve filtre parametreleri belirlenen bu aglara uygun boyutlara granit
resimleri uygulanarak Oznitelikler elde edilmistir. Calismada iki farkli siniflama
yaklagimdan yararlanilmistir. Birinci yaklasimda her bir CNN den elde edilen
Oznitelikler birlestirilmis, elde edilen birlestirilmis Oznitelik vektorii siniflandirma
isleminde kullanilmig, diger yaklasimda ise her bir CNN yardimiyla elde edilen
Oznitelikler farkli smiflayicilar ile birlikte kullanilmis ve nihai sinif en ¢ok oylama
yontemiyle belirlenmistir. Onerilen ydntem literatiirde kullanilan 6znitelik ¢ikarmaya
dayal1 yontemlere gore daha iyi sonuglar vermistir. CNN aglar1 ve ¢ok sinifli ayirma
analizinin birlikte kullanildig1 diger bir ¢alisma ise Filisbino vd. (2017) tarafindan
gergeklestirilmistir. Bianconi vd. (2015) ile ayn1 veri setini kullanan ¢alismada CNN
yardimiyla Oznitelikler ¢ikarilarak bu Oznitelikleri ¢ok sinifli ayirma analizinde
kullanarak siniflandirma islemini gerceklestirmiglerdir (Ferreira ve Giraldi 2017;
Filisbino vd. 2017).

Bu tez ¢alismasinda, Sivas ilinde faaliyet gosteren Beta Mermer A.§ den elde
edilen mermer fayanslarin bilgisayarli gorii yardimiyla otomatik olarak
siniflandirilmasi i¢in bir sistem tasarlanmasit amaglanmaktadir. Bu sistem mermer
parcalarinda ki renk ve desen farkliliklarini algilamakta ve mermer pargalarindaki
farkliliklar1 algilama isleminde ise, pargalarin yiizeylerine ait bilgilerin analiz
edilmesi gerekmektedir. Yiizey analizi islemlerinden sonra siniflandirma islemi
uygulanarak mermer bloklar1 ayrimi yapilmaktadir. Mermer fayanslara iligkin farkl
renk ve yiizey tanimlayicilarimin grafik  smiflandirmadaki  performansi

incelenmektedir.
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Tez caligmasinin giris kisminda dogal taslar ve cesitleri, kullanim alanlari,
tilkemizde ve diinyada dogal tas iiretimine iligkin genel bilgilere yer verilmistir.
Ardindan sektorde kalite kontrol siirecinde karsilasilan ve ¢oziilmesi son derece
karmasik ve zor bir problem olan dogal taslarin smiflandirilmas:t ve
derecelendirilmesi konusu ele alinmigtir. Daha sonrasinda ise problemin ¢éziimii igin
literatiir incelenerek, sunulan ¢6ziim Onerileri ve yaklagimlara yer verilmistir. Boliim
2’de smiflama Oncesinde renk ve ylizey Oznitelik bilgisinin ¢ikarilmasina iliskin
yontemler, Bolim 3°te ise ¢alismada kullanilan smiflandirma algoritmalarr ele
almmistir. Bolim 4’de oOnerilen yaklagimlarin performansini karsilagtirmak igin
yapilan deneyler ve uygulamalara yer verilmistir. Elde edilen sonuglar B6lim 5°de

tartisilarak ileride yapilacak calismalar i¢in dnerilerde bulunulmustur.
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BOLUM 2

YUZEY ve RENK OZNITELIKLERININ CIKARILMASI

Oznitelik bilgisi, temel olarak gériintiiye ait gdzlemlenebilir ve dlgiilebilir
bilgi seklinde tanimlanmaktadir. Oznitelik ¢ikarimi ise goriintiide bulunan ilgisiz
bilgilerin elenerek sadece ilgili o6zelliklerin belirlenmesi ve goriintiiye ait
karakteristik Ozelliklerin elde edilmesi islemidir. Goriintii isleme uygulamalarinda
yiiksek boyutlu veriler kullanildiginda bu verilerin islenme siireleri ve yiiksek
boyutlarin getirisi olarak ilgisiz bilgi miktar1 da artmaktadir. Oznitelik ¢ikarim
yontemleri ile orijinal verilerde bulunan karakteristik 6zellikler korunarak daha

kiiciik boyutlara indirgenmesi saglanmaktadir (Alpaslan 2013).

Oznitelik ¢ikarim islemi yapilacak olan smiflandirma isleminin basarisini
onemli derecede etkilemektedir. Dogru secilmis 6znitelik degerleri, sadece ilgili ve
karakteristik verilerden olustugu igin siniflandirma basarisini olumlu yonde
etkilemektedir. Oznitelik ¢ikariminin genel amaci, smifa ait genel bilgileri daha

kiiciik boyutlara tasiyarak dogru sekilde ilgili sinifi temsil etmektir (Alpaslan 2013).

Goriintli tanima ve smiflandirma isleminde, farkli agilarda ve farkli 1s1k
siddetlerinde elde edilen goriintiiden etkilenmeyecek Oznitelik kiimesinden olugan
oznitelik vektodrlerine ihtiyag duyulmaktadir. Islenecek goriintiilere dair bu tiir
problemleri asmak i¢in goriintiiniin yogunluga sahip oldugu boélgeleri kullanan
bolgesel goriintii betimleyicileri olusturulmaktadir. Goriintii yogunluguna sahip
bolgeler, goriintiiniin gradyant vektorlerine, rengine, icerdigi desene veya bu

bilgilerin birlesimine bagl olarak belirlenmektedir (Kurt 2013).

Oznitelik ¢ikarim ydntemleri, diisiik diizey 6znitelik ¢ikarim ve yiiksek diizey
Oznitelik ¢ikarim yontemleri olarak iki gruba ayrilmaktadir. Diislik diizey 6znitelik
cikarim yoOntemleri nokta ve ¢izgi kenar kosesi gibi goriintiide ki kiiglik ayrintilar
tizerinde calismaktadir ve sekil bilgisi olmadan otomatik olarak c¢ikartilmaktadir.

Yiiksek diizey Oznitelik ¢ikarim yontemi ise goriintiide bulunan nesneleri ve daha
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biiyiik sekilleri algilamak i¢in diisiik seviyeli Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin

gelistirilmesi ile olusturulmustur (Goel vd. 2017).

Goriintli siniflandirma isleminde goriintii ayirt etme islemi goriintiilerin sahip
olduklar1 yerel 6zellikler kullanilarak yapilmakta ve bu 6zellikler renk yogunlugu,
goriintiide bulunan nesnelerin kenar uzantilart ve ylizeyleri gibi cesitli anahtar
parcalardan olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarma yontemi verimliliginin yiiksek olmast,
gorlntiiler iizerinde yapilan eslestirme ve desen tanima gibi islemleri gelistirmekte
ve dogruluk oranimi artirmaktadir. Gorlintii  eslestirme ve desen tanima
caligmalarinda yiiksek derecede dogruluk orami ilgili bilgiden elde edilecegi igin
oznitelik ¢ikarim islemindeki verimliligin yiiksek olmasi gerekmektedir. Oznitelik
cikarmak i¢in kullanilan ¢ok fazla sayida 6znitelik ¢ikarim yontemi bulunmaktadir.
Oznitelik ¢ikarim yontemleri 6znitelik elde etmek i¢in goriintiide bulunan nesnelere
ait renk, yiizey ve sekil goriintii ozellik bilgilerini kullanmaktadir. Oznitelik
¢ikarmak i¢in kullanilan bu tekniklerin genel olarak smiflandirilmasi Sekil 2.1°de

gosterilmektedir (Goel vd. 2017).

Oznitelik
Cikarnnm
. Renk )
. Sellﬂl . Ozellikleri _l‘xuz.e_\ .
Ozellikleri Ozellikleri

Sekil 2.1 Oznitelik Cikarmm Sekilleri

a. Renk ile ilgili 6znitelik ¢ikarim

Goriintii 6znitelik ¢ikarim islemlerinde goriintiileri ayirt etmek i¢cin RGB,

HSV, LUV ve HMMD gibi ¢esitli renk alanlar1 kullanilmaktadir. Goriinti
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Oznitelik cikarimi icin c¢esitli teknikler uygulanmasina ragmen renk tabanl
Oznitelik ¢ikarim islemi goriintli Oznitelik ¢ikarim isleminde Snemli bir
tekniktir (Pachouri, Barve 2015). Literatiirde kullanilan ¢esitli renk alanlari
Stanchev vd. (2003) tarafindan ele alinmaktadir (Stanchev, Green Jr,
Dimitrov 2003). Renkli, gri tonlu veya ikili goriintii olmak {izere goriintiiler
iic ana grup altinda smiflandirilmaktadir. Ayrica goriintiilerden 6znitelik
¢ikarim i¢in renk histogramlar1 (Color Histogram), renk tutarlilik vektori
(Color Coherence Vector), renk momenteleri (Color Moments) ve renk
kordonu (Color Correlogram) yontemleri de kullanilmaktadir. Bu yontemler
ise gorlintii piksel yogunluklarinin ortalama, standart sapma ve garpiklik

degerlerinin ¢ikarilmasina dayanmaktadir (Goel vd. 2017).
b. Desen ile ilgili 6znitelik ¢ikarim

Goriintiilere ait desenlerden 6znitelik ¢ikarim teknikleri ise kontur tabanlt
ve Dbolge tabanli yontemler olmak tizere iki ana baglik altinda
incelenmektedir. Kontur tabanli teknikler, goriintiiye ait sadece siir
bilgilerinden ¢ikarilan 6znitelikleri olusturmakta iken bolge tabanli yontemler
ise tiim gorlntliyli olusturan Oznitelik bilgileri ¢ikartilmaktadir (Goel vd.
2017).

C. Yiizey ile ilgili 6znitelik ¢ikarimi

Yiizey bilgisi, bilgisayar gorii uygulamalarinda islenecek goriintiilerde
bulunan nesneleri belirlemek ve ayurt etmek i¢in kullanilan 6nemli
ozelliklerden biridir (Hossain, Serikawa 2013). Yiizey bilgisi 6zelliklerini
kullanmak i¢in cesitli yiizey analiz yontemleri mevcuttur. Yiizey analiz
yontemleri istatistiksel, yapisal, model tabanli ve doniisiim tabanli yontemler
olmak {izere dort kategoriye ayrilmaktadir. Istatistiksel yiizey analiz
yontemleri, gri seviye histogramlar yardimiyla goriintii bolgelerinde bulunan
nesnelerin yiizey bilgisini tanimlamaktadir (Bharati vd. 2004). Yapisal yiizey
analiz yontemleri ise bir takim yerlestirme kurallarina gore diizenlenmis
benzer gorlintii doku hiicrelerinin tespit edildigi yontemlerdir (Zhang, Tan
2002). Model tabanli yiizey analiz teknikleri, ilgili pikselin komsu piksel

yogunluklarinin agirlikli ortalamasina dayali olarak goriintiideki her pikselin
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deneysel modeli olusturularak gergeklestirilen yiizey analiz teknigidir.
Doéniisiim tabanli yiizey analiz teknikleri ise goriintiiyii piksel yogunlugu
cesitlerinin  konumsal frekans ozelliklerini kullanarak yeni bir forma

doniistiirmesiyle gerceklestirilen ylizey analiz teknigidir (Bharati vd. 2004).

Literatiirde pek cok oOznitelik c¢ikarim teknigi bulunmaktadir. Oznitelik
cikarim yontemlerinin verimliligi tanima problem tiirline ve mevcut verilere baglh
olarak degismektedir. Oznitelik ¢ikarim ydntemlerinin performans karsilastirmasi
farkli veri setlerine ve farkli siniflayicilara bagl olarak esnek ve degisken sonuglar

verecegi i¢in bu karsilastirma islemi kolay bir islem degildir (Trier vd. 1995).

Yiizeye iligkin oznitelikler genellikle gri seviyedeki renk kanallarina
uygulanirken bazi ¢alismalarda bu yontemler ayr1 ayri renk kanallarina uygulanarak
elde edilen Oznitelikler birlestirilmektedir. Yiizey bilgisine iliskin Oznitelikleri
¢ikarmak amaciyla Gabor filtresi, Gri Seviye Es Olusum Matrisi, Dalgacik
Déniisiimii, Yerel Faz Kuantalama ve Yerel Ikili Oriintii znitelik ¢ikarim ydntemleri

ele alinmustir.
2.1 Gabor Filtresi

Gabor filtresi, bilgisayar gorii alaninda 6zellikle 151k degisimi ve golge etkisi
bulunan ortamlara ait goriintiilerden Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak yaygin bir
sekilde kullanilan bir tekniktir. Canlilarda ki gérme sinirlerinin yonelim segici ve
uzaysal frekans Ozelliklerinden esinlenerek olusturulmustur. Filtre kullanilmasiyla
goriintiide bulunan nesnelerin belirli bir ydone uzanan ayritlar1 belirlenmektedir ve bu
ozelliginden dolayr doku betimleme, tekstil kumas hatasi tespit etme, yiizey
sinirlarint ~ belirleme, ylizey goriintiisii  boliitleme, ayristirma ve siniflama
caligmalarinda yaygin sekilde kullanilmaktadir (Celik vd. 2012). Gaussian kernel
fonksiyonu ile karmagik siniis dalgasinin modiilasyonu ile elde edilen bu doniisiim

mekansal uzayda ¢alismaktadir (Aygiin vd. 2017).

Esitlik 2.1°de Gabor doniisiimiine ait genel denklem verilmektedir.

gx,y;4,0,0,7) = exp(ﬂz%ﬁy’z) .COS (Zn%’) (2.1)

x' =x.cosf +ysinf y' = —x.sinf + y.cosf
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Burada g gabor ¢ekirdek fonksiyonunu temsil etmektedir. (X, y) piksel
konumunu, 0 aranan Oriintiiniin agisini, A aranan Oriintiiniin dalga boyunu, ¢ aranan
Oriintliniin Ol¢egini, y ise gabor ¢ekirdeginin en boy oranim1 vermektedir. Uygun 0
degerleri ile cok sayida gabor c¢ekirdekleri elde edilecektir. Bu c¢ekirdekler
icerisinden maksimum olan segilir ve etkin goriintii elde edilmektedir (Yavuz, Kose

2012).

iki boyutlu Gabor fonksiyonunun biiyiikliigii kullanilarak Ns sayida farkli
Olcek degeri, No sayida farkli dondiirme agis1 kullanilarak toplamda (Ns X Np) sayida
filtreden olusan bir filtre bankas1 olusturulmaktadir. Her bir filtre ¢iktis1 vektor forma
cevrilip u¢ uca eklenerek Gabor 6zniteligi elde edilmektedir. Elde edilen 6znitelik
vektorii ¢ok yliksek boyutlarda ise asag1 6rnekleme ya da boyut indirgeme teknikleri
kullanilarak yiiksek boyutsallik kurtarilabilmektedir (Yavuz vd. 2013).

Gabor filtresi kullanilarak hesaplanan parametreler:

Gri seviye goriintiilere iliskin her bir Gabor filtre matrisinden elde edilen matris

MxN boyutlu [;; matrisi olsun. Buna gére (Acar, Ozerdem 2012):

e Ortalama

1 M N
0i; = WZZIU
P

e Standart Sapma

LM
Sij = mz Z(Iij — 0y)? I
P

e Entropi

E;j = - Z 1(i, j).log(1;5)
i,j
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2.2 Gri Seviye Es Olusum Matrisi (Gray Level Co-Occurance Matrix-
GLCM)

GLCM, goriintiilerde bulunan ylizeylere dair 6zellik ¢ikarma isleminde yogun
olarak kullanilan istatistiksel bir yontemdir ve ilk olarak 1973 yilinda Haralick
tarafindan Onerilmektedir (Jiaoyan vd. 2004). Aralarinda belirli bir uzaklik bulunan
ve belirli bir yonii bulunan bir ¢ift gri seviyeli pikselin birbirlerine goére olusum
sikliklarini belirten matrislerdir (Giiven vd. 2014) . ilk piksel referans olarak ikinci
piksel ise komsu piksel olarak kullanilmaktadir (Caliskan, Ergen 2014). P(i, j | 6, d)
tahminine dayanmaktadir ve bu matris, pikseller arasinda 0 a¢1 degerine sahipken ve
aralarindaki uzaklik d iken gri seviyesi i’ den gri seviyesi j° ye ge¢me olasiligini

ifade etmektedir (Cavalin, Oliveira 2017).

Ik adimda, gériintiide bulunan piksel degerlerinin 0= 0°, 45°, 90°, 135°
dogrultularinda ki birlikteliklerine bakilarak es olusum matrisleri olusturulur ve es

olusum matrisleri gri seviyeye indirilmis goriintii i¢in kare matristen olusmaktadir

(Kaynar vd. 2017).

135¢ 450

Sekil 2.2 Piksel Deger Dogrultular

Her bir d ve 0 degerleri i¢in ayr1 ayr1 kare matris olusturulmaktadir. Matris
olusturulurken oncelikli olarak G*G boyutunda (G gri diizeyini belirtmektedir) biitiin
elemanlar1 0 olan bir matris olusturulmaktadir. Goriintiiniin ilk pikselinden itibaren
belirlenen yonde komsu iki piksel birlikte analiz edilir ve olusturulan matriste satir
numaras1 birinci piksel degeri, siitun numarasi ikinci piksel degeri olan hiicre 1
artirilarak tiim piksel degerleri bu sekilde incelenene kadar bu islem devam eder ve

boylece es olusum matrisi olusturulur (Kaynar vd. 2017).
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Sekil 2.3 Es Olusum Matrisi

Es olusum matrisi olusturulduktan sonra veri setinde Ozellik olarak
kullanilmak {izere goriintiiye dair zitlik (kontrast) enerji, bagimlilik (correlation), ve
homojenlik  (homegeneity) degerleri hesaplanarak islem sonlandirilmaktadir
(Caligkan, Ergen 2014).

Zitlik (Kontrast): Komsu iki piksel arasindaki yogunluk veya gri seviye
varyasyonlarinin Ol¢iimii olarak tanimlanmaktadir. Zithik kavrami Esitlik 2.2°de

matematiksel olarak ifade edilmektedir.
Yili—=jlPPG)  (22)
Esitlik 2.2°de kullanilan i ve j degerleri satir-siitun indislerini géstermektedir.

Enerji: Goriintliniin homojenlik degeri olarak tanimlanmaktadir. Goriintii ne
kadar homojen olur ise enerji degeri o kadar yiiksek olur. Esitlik 2.3’de matematiksel

olarak tanimlamasi yapilmaktadir.
i P3,))? (2.3)
Bagimlilik (Correlation): Es olusum matrisi igerisinde gri seviye degerlerinin
lineer bagimliligin1 hesaplamaktadir. Ayn1 zamanda referans pikselin komsu piksel
ile nasil bir sekilde baglantili oldugunu gdéstermektedir.

Zi,j(ij) P—py fy
Ox Oy

(2.4)

Esitlik 2.4’de P ifadesi indislerin karsilik geldigi gri seviye es olusum matris

elemanini, o standart sapmay1 ve u ise ortalamay gostermektedir.

Homojenlik: Goriintii igerisinde bulunan farkli bolgelerde ki benzerliklerin
Olgiistidiir (Caliskan, Ergen 2014). Esitlik 2.5’de homojenlik kavrami matematiksel

olarak ifade edilmektedir.
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Qi) P (2.5)

14]i—jl

2.3 Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform-DD)

Dalgacik Doniisiim (DD) analiz uygulamalari bilim ve miihendislikte ilk
olarak 1990’ 1 yillarda kullanilmaya baslanmis ve gliniimiizde arastirmacilarin sayisi
hizli bir sekilde artmaktadir (Addison 2002). DD yaklasimini tanimlamadan 6nce
Fourier yaklasimi ele alinacak olursa, goriintii isleme ¢aligmalarinda frekans
ortaminda gergeklestirilen filtreleme teknigi olarak kullanilmaktadir. Bu yaklagim,
gOrilintliyli sinlis ve cosinilis pargalarina ayirmak icin kullanilan goriintii isleme
yontemidir. Fourier yaklasiminda sadece frekans bilgisine yer verilmekte zaman
bilgisi ise dikkate alinmamaktadir. Bu nedenle goriintiiye dair tiim frekans degerleri
bilinmekte fakat ilgili degerlerin hangi zaman dilimlerinde ulasildigina dair bilgi

vermemektedir (Celik vd. 2012).

DD, Fourier doniisimiiniin yetersiz kaldigi bu noktada frekanslarinin
olustugu yer ve zamana dair daha ayrintili bilgi veren ve boliimleme teknigine
dayanan doniistim yontemidir. DD, sinyalin hem zaman hem de frekans alanlarinda
incelenmesini kolaylastiran bir doniisiimdiir. DD isleminde ana dalgacik ad1 verilen
siirh siireli, diizensiz ve asimetrik sinyal pargalarinin farkli 6lgeklerde otelenmis

sekilleri kullanilmaktadir (Celik vd. 2012).

DD i¢in diisiik frekans degerlerinde genis, yiiksek frekans degerlerinde dar
olan degisken pencereleme boyutuna sahip olmasi bu doniisiimiin en biiyiik avantaji
olarak belirtilmektedir. Bu doniisiimiin degisken pencereleme boyutuna sahip olmasi
ise tiim frekans araliklarinda en 1y1 zaman-frekans ¢oziiniirliiglinii saglamasina neden

olmaktadir (Sengiir vd. 2009).

DD son yillarda isaret isleme, haberlesme, ekonomi ve imge isleme gibi farkli
alanlarda oznitelik ¢ikarimi yontemi olarak ayrica imgelerin ve isaretlerin gok

¢Ozlinirliklii analizi i¢in yogun olarak kullanilan bir yontemdir (Sengiir vd. 2009).

DD, uygulama sekline gore siirekli ve ayrik dalgacik doniisiimii olmak {izere

iki baslik altinda ele alinmaktadir (Yildiz, Buldu 2017).
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Stirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD), analiz isleminde kullanilacak olgegin
uyarlanarak zamana bagli bir sekilde analiz penceresinin sinyaller {izerinde kaydirilip
carpilmasi isleminden sonra elde edilen verilerin toplanmasi ile hesaplanmaktadir.
Parametreler siirekli olarak degistigi icin dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi uzun
stiren bir iglemdir. Bu nedenden dolay1r Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) daha sik

kullanilan bir yontemdir.

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ise goriintli sikistirma islemlerinde
sinyalleri analiz etmek icin yliksek ve algak olmak tizere farkli frekanslar
kullanmaktadir (Metlek vd. 2015). Ayrik dalgacik doniisiimii kullanim agisindan

daha etkili oldugu i¢in daha fazla tercih edilen dalgacik doniisiim yontemidir.

Bu calismada haar filtresinden yararlanilarak ayrik dalgacik doniisiim
yontemi uygulanmistir. ADD yonteminde haar 6zniteliklerinin bulunabilmesi i¢in 2
boyutlu ayrik dalgacik doniisiim yontemi kullanilmaktadir. 2 boyutlu ayrik dalgacik
doniisiim yonteminde her boyut i¢in ayr1 ayrt ADD yontemi uygulanmaktadir. Sekil
2.4’te ADD yonteminin sematik gdsterimi ifade edilmektedir.
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—— \.\___/
P I.-' Y
i O

- 0N
Sekil 2.4 Ayrik Dalgacik Dontisiimii

Dalgaciklar kullanilarak verilen fonksiyon ¢esitli ¢oziintirliik seviyelerinde
analiz edilmektedir. Sekil 2.4’te h(n) yiiksek gecis filtresini g(n) ise diisiik gecis
filtresini ifade etmektedir. Orijinal goriintliye x ve y yonlerinde diisiik ve yiiksek
gegis filtresi uygulanmaktadir. Bu islem sonrasinda her 6lgekte 3 adet detay ve 1 adet
yaklasik goriintii olmak iizere 4 adet goriintii elde edilmistir. iki algak filtreden
gecirilerek olusturulan LL goriintiisiine yaklasik resim ismi verilirken digerleri detay

goriintiiler olarak isimlendirilmektedir (Alver vd. 2015).
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2.4 Yerel Faz Kuantalama (Local Phase Quantization-LPQ)

Yerel faz kuantalama (LPQ) yontemi Ojansivu vd. tarafindan mekéansal
bulaniklastirma yontemi olarak sunulan ve goriintiiye dair bilgileri analiz etmek igin
Fourier Doniistimii’nii kullanan, sonuglarin ise histogram olarak sunuldugu etkili ve
yaygin olarak kullanilan yiizey tanimlayicisidir. Fourier faz spektrumunun bulanik

degismezlik 6zelligine dayanmaktadir(Giinay, Nabiyev 2016).

Yerel faz kuantalama degerleri resimlerin her bir pikseli igin yerel komsuluk

faz degerleri, Hizl1 Fourier dontisiimii kullanilarak Esitlik 2.6’da hesaplanmaktadir.

F(u,x) = Syen, f(x —y)e ™Y =Wl (2.6)

Esitlik 2.6 da kullanilan x, merkez pikselin konumu; N,, MXM boyutundaki yerel
bolgenin komsu piksellerin koordinatlarini; w, iki boyutlu Ayrik Fourier
Doniistimiiniin u frekansindaki temel vektoriinii; f, ise Fourier transformunu temsil
etmektedir (Giinay, Nabiyev 2016).

LPQ’ da 2 boyutlu frekansa karsilik gelen sadece u1:[a,O]T, u2:[0,a]T,
us=[a,a]", us=[a,-a]" nin olusturdugu dért karmasik (gercek goriintii ve sanal goriintii)
katsayr dikkate alinmistir. Her piksel konumu icin Gy vektér sonuglari elde
edilmektedir ve ardindan bu vektorler,

qf_{o, degilse} 27)

ile kuantalanmaktadir. Esitlik 2.7°de belirtilen g;, G’ in j. bilesenidir.

Fourier katsayilarinda ki faz bilgisi, her bir bilesenin elde edilen vektor
sonuclarinda ki gercek ve sanal bolimlerin isaretlerini  gdzlemleyerek
kaydedilmektedir.  Bu  islem  basit  bir  nicenlendirici  kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Ortaya c¢ikan nicelendirilmis katsayilar 0-255 arasinda
tamsay1 bir deger ile temsil edilmektedir. Elde edilen degerlerin histogrami 6znitelik
vektorii olarak kullanilmaktadir (Yuan vd. 2012; Gilinay, Nabiyev 2016; Isaac,
Wilscy 2015).

24



Sanal Gemek

— [0]12]5 [3|[s5]2s[3 [5

i

Lofr[t1]olr[1]1]o]

Lllhds, |

LPQ Cenitelik cikarim vektoru

F(x)

Sekil 2.5 Yerel Faz Kuantalama

2.5 Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern-LBP)

LBP ilk olarak 1990’11 yillarda Ojala vd. tarafindan tanitilan istatistiksel
analizlere dayanan gii¢lii bir yilizey 6zellik ¢ikarim yontemidir (Zhou vd. 2013; Ojala
vd. 1996). Algoritmanin ilk asamasinda imge Oncelikle gri tonlu resim haline
dontistiiriilmektedir. Gri tonlu piksellerin yogunluklart 3x3 boyutunda ki matrislerle
ifade edilmekte ve merkez piksellerinde ki gri tonlu yogunluk degeri alt sinir degeri
olarak belirlenmektedir. Komsu matris degerleri de merkez pikselin degerine goére

giincellenmektedir.

LBPP,R(xc: yc) = 2171=0 6(.gn - gc)zn (2-8)

Esitlik 2.8 de g, (x,, ¥.) koordinat konumlarinda merkez pikselin degeri iken g,, ise
R,P genligine sahip olan merkez piksel etrafindaki sekiz pikselden secilen herhangi

bir piksel olarak tanmimlanmaktadir. §(.) isaret fonksiyonu ise Esitlik 2.9 da ifade

edilmektedir:
_ 1 if x>0,
() = { 0 degilse (2.9)

Komsu pikselin yogunlugu merkez pikselin yogunluguna esit veya merkez
pikselin yogunlugundan biiyiik ise komsu pikselin yeni degeri ‘1’ olarak, degilse ‘0’

olarak giincellenmektedir. Komsularin bu ikili sayilarla ifade edilmis yeni seklinden
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ikili sayilarla 8 bitlik sirali bir say1 iiretilmekte ve iiretilen bu say1 ondalik sayiya

doniistiiriilerek merkez pikselin yeni degeri olarak atanmaktadir.

LBP - ikii: 110100111 Histogram
b |— |1 1 Ondalik; 211

.2 m annf 7 l llimmh‘h | “I

LBP Oznitelik Vektarn

59 1] [1]1 0]
2 |

Sekil 2.6 Yerel ikili Oriintii

Bu islem resim lizerindeki tiim pikseller i¢in uygulanmaktadir. Boylece her
bir piksel i¢in O ila n arasinda degerler elde edilmekte ve her bir degerden kag adet
bulunduguna dair m boyutlu 6zellik vektorii ¢ikartilmaktadir. Makine &grenmesi

yontemlerinde kullanilmak tizere algoritma sonlandirilmaktadir (Kaynar vd. 2017).
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BOLUM 3

MAKINE OGRENMESI VE SINIFLANDIRMA

Veri madenciligi biiylik olgekli veriler igerisinden Onceden bilinmeyen
anlamli bilgileri iiretme siireci olarak tanimlanmaktadir. Bu islem veri tabam
yontemi, istatistik teknikleri ve makine O6grenmesi gibi yontemler kullanilarak

gerceklestirilmektedir (Albayrak, Yilmaz 2009).

Veri madenciliginde amag, analiz edilerek bilgi cikarilmasi zor olan biiyiik
veri yigmlarii analiz ederek anlamli, gizli ve faydali olabilecek bilgi ¢ikarmak; bu
bilgileri igerisinde barindiran bir model olusturarak yeni gelecek bir veri nesnesi
hakkinda yorum yapmayi ve bu veri hakkinda tahminde bulunmay1 saglamaktir

(Coskun, Baykal 2011).

Makine 6grenmesi, verilen bir problemi ortamdan edindigi bilgiye gore

modelleyen yapay zeka disiplininin bir alt dalidir (Nizam, Akin 2014).

Makine 6grenmesi yontemleri, veriden Oriintii tespit etme ve akilc1 karar
verme i¢in istatistik ve bilgisayarin hesaplama giiciinden faydalanmaktadir. Makine
O0grenmesi  teknikleri  siniflandirma  problemlerinde basarili  bir  sekilde

kullanilmaktadir (Kaya, Yildiz 2014).

Makine 6grenmesi yontemleri denetimsiz ve denetimli 6grenme olarak ikiye
ayrilmaktadir. Denetimsiz 6grenmede, 0grenme sirasinda algoritmaya orneklerin
siiflart hakkinda bir bilgi verilmez. Denetimli 6grenmede ise orneklerle birlikte
siiflar1 da 6grenme algoritmasina verilir. Boylece, siiflandirma islemi sonucunda
orneklere ait smiflar tahmin edilerek yakalanan basarim orani {iizerinde fikir

yiiriitiilebilmektedir (Gliner 2008).

Oznitelik ¢ikarim  islemleri tamamlandiktan sonra smiflandiricilar
kullanilarak dogruluk oranlar1 degerlendirilmektedir. Siniflandirici bir 6rnekte
bulunan ¢esitli 6zellikleri alarak bu 6rnegin ait oldugu smifi tahmin etme islemini
yapmaktadir. Simiflandirma islemi icin pek ¢ok yontem bulunmasindan dolayr dogru
siiflandirictyr kullanma konusunda karar verme siireci zor bir islemdir. Bu

caligmada Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Naive Bayes, k — En Yakin Komsu (k-NN),

27



Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Karar Agaclart (KA) simiflandirma yontemleri

ele alinmistir.
3.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyni dikkate alinarak olusturulan bir
makine O6grenmesi yontemidir. Agirlikli baglantilar ile birbirine baglanan islem
elemanlarindan olusmaktadir. Islem elemanlarmin her biri kendi bellegine sahiptir.
Bu islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilarina YSA adi
verilmektedir. Bir yapay sinir agi, yapay sinir hiicresi (ndron), baglantilar ve
Ogrenme algoritmasi olmak tizere ii¢ yapidan olusmaktadir. Noronlar bir yapay sinir
agmin temel islem elemanlaridir. Noronlarin baglantilar araciligi ile bir araya
geldikleri yapilar yapay sinir agi sistemini olusturmaktadir (Kaynar vd. 2017;
Cuhadar, Kayacan 2005).

NaGron
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Sekil 3.1 Yapay Sinir Ag Yapis1

Bir yapay sinir agi: girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak tizere
¢ katmandan olusmaktadir. Girdi katmani, disardan gelen verilerin okundugu
katmandir. Her bir ndron bir parametre temsil etmektedir. Bu yiizden girdi
katmaninda o6zellik sayis1 kadar noéron bulunmaktadir. Bir diger katman gizli
katmandir. Girdi katmanindan aldiklar1 sinyalleri ¢ikti katmanina gonderme islevi
olan bu katman dis ortamdan baglantisiz sekilde islem gormektedir. Gizli katmanda
yer alacak noéron sayisit uzman tecriibesine bagli olarak degigsmektedir ve bu say1

sistemin performansi i¢in onemlidir. Son olarak smiflarin belirlendigi katman olan
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¢ikti katmani bulunmaktadir. Cikt1 katmani bilgilerin disariya aktarilmasi islevini

gormektedir (Kaynar vd. 2017; Cuhadar, Kayacan 2005).

Yapay sinir ag1 sisteminde bilgiler, noronlar arasinda bulunan baglantilara
verilen agirlik degerleri ile ag yapisinda daginik bir sekilde saklanmaktadir. Yapay
sinir aglarinda o6grenme islevi, Ornekler {izerinden egitilerek yapilmaktadir.
Danmigmanli ve danismansiz 6grenme olarak ikiye ayrilmaktadir. Danismanl
o0grenmede, ag sistemi kullanilmadan once egitilmelidir. Danismansiz 6grenme ise
dogru ¢ikis verisine dair herhangi bir bilgisi olmayan ve giris bilgisine gore érneklem

olusturan 6grenme modelidir (Kaynar vd. 2017; Cuhadar, Kayacan 2005).
3.2 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) algoritmasi belirli bir veri kiimesindeki degerlerin
frekanslarin1 ve kombinasyonlarin1 dikkate alarak olasilik kiimesini hesaplayan basit
bir olasiliksal siniflandirma yontemidir. Bayes teoreminden tiiretilen bu yoOntem,
Ozniteliklerin olasiliksal dagilimlarina ve birbirlerine bagliliklarina dayali olarak

caligmaktadir (Alver vd. 2015). Bayes Teoremi dikkate alindiginda algoritma;

Veri setine ait elamanlardan olusan simiflarin H; ve bu siniflara ait etiketlerin
belirli oldugu varsayilmaktadir. Smif etiketleri 6zelliklerden olusan vektorler (X) ile
temsil edilmektedir. Naive Bayes siniflandiricisi bir vektoriin herhangi bir sinifa ait
olup olmadigin1 bulmak i¢in tiim simiflar icerisinde en yiiksek ardisik olasiligina

sahip degeri bulmaya ¢alismaktadir.

P(H;lx) = “EA) P (3.1)

Esitlik 3.1 de bulunan P (X|H;) P(Hj) ifadesi en biiyiik degeri almalidir. P(Hj)
ifadesi, H; smifindaki eleman sayisinin, tiim eleman sayisina oranini temsil

etmektedir. Sonug olarak maksimum P (X|H;) P(H;) ifadesine sahip olan Hj smifini,

X vektorliniin sinifi olarak segmektedir (Kaynar vd. 2017).

Naive Bayes yontemi, test edilecek olan veriye ait sinifi tahmin etmek i¢in
Gauss dagilimlarindan faydalanmakta ve Esitlik 3.2 ve Esitlik 3.3’de ifade edilen

denklemler kullanilmaktadir.

(x-w)?

1 em)”
g(x 1, 0) = —e 2’ (3.2)
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P(chl) = ,g(xk; Au'Ci’O-Ci) (33)

Esitlik 3.3’de p ortalamayi, o standart sapmayi, x Oznitelik ifadelerine karsilik
gelmektedir. P(X|C;) ise X Ozniteliginin C; smifina ait olma olasiligini ifade
etmektedir (Alver vd. 2015).

3.3 k En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour k-NN)

Siniflama amaci ile kullanilan bir diger teknik ise orneklem yolu ile
ogrenmeye dayanan k-en yakin komsu algoritmasidir. kK-NN algoritmasinda tiim
orneklem bir Orlintli uzayinda saklanmaktadir. K-NN parametrik olmayan basit bir
O0grenme algoritmasidir. Algoritmanin parametrik olmamasi temel veri dagiliminda
herhangi bir varsayim yapmamasi avantajini sunmaktadir. Ayrica k-NN tiim egitim
verilerini korumakta ve egitim veri setine dayanarak karar vermektedir (Anchalia,
Roy 2014). k-NN Algoritmasi, bilinmeyen bir érneklemin hangi sinifa ait oldugunu
belirlemek i¢in Orilintii uzayimni inceleyerek bilinmeyen ornekleme en yakin olan k
orneklemini bulur. Burada ki ornekleme yakinlik ve uzaklik degerleri genellikle
Oklid teknigi ile hesaplanmaktadir. Bu teknik Minkowski olciitiiniin 6zel

parametrelerle ayarlanmasi ile elde edilmektedir.

Minkowski genellestirilmis bir mesafe hesaplama yontemidir ve Esitlik
3.3°de ifade edilmektedir;

Duain(,y) = (Sl — yilP)? (3.3)

Minkowski hesaplama ydnteminde p=2 degeri verilerek Oklid teknigi elde

edilir ve matematiksel olarak;

Dpa(x,y) = VXL, — yi)? (3.4)
Esitlik 3.4°de belirtilmektedir (Emhan 2017).

Bu degerler hesaplandiktan sonra daha dnce karsilasilmayan 6rneklem, k en

yakin komsu igerisinden en ¢ok benzedigi sinifa atanmaktadir (Ayik vd. 2007).
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3.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM) Vapnik tarafindan istatistiksel 6grenme
teorisi ve yapisal riski en aza indirme ilkesine dayanan siiflandirma problemlerinin
¢ozimii amaciyla onerilmistir (EKici vd. 2009; Zhi-giang vd. 2005). El yazimi1 ve
parmak izi tanima, ses tanima ve resim tanima gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir
(Turkoglu, Hanbay 2015). Destek vektér makinelerinin ana amaci iki sinifa ait
verileri ayirabilecek en uygun hiper diizlemi belirlemektir (Kayaalti vd. 2010).
Destek vektor makineleri, verilerin lineer olarak ayrilabilmeleri ve lineer olarak
ayrilamamalart seklinde iki baslik altinda incelenmektedir. Lineer olarak ayrilan
verilerden maksimum sinirin bulunmasi olduk¢a kolay bir islem olmasina ragmen,
lineer olarak ayrilamayan verilerden maksimum sinirin bulunmasi i¢in, verilerin

lineer olarak ayrilabilecekleri bir uzaya tasinmasi gerekmektedir (Atasever 2011).

s rs

Sekil 3.2 Lineer Olarak Ayrilabilen ve Ayrilamayan Nitelik Uzay1

SVM’nin sahip oldugu algoritmalar ilk olarak iki sinifli dogrusal verilerin
problemi i¢in tasarlanmis daha sonra c¢ok smifli ve dogrusal olmayan verilerin
siiflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. Destek vektor makineleri, verileri iki veya
daha cok smifa ayirmak icin iki boyutlu uzayda dogrusal, ii¢ boyutlu uzayda
diizlemsel ¢ok boyutlu uzayda ise hiper diizlem ayirma mekanizmalarini kullanan
makine 6grenmesi yontemidir. Cekirdek fonksiyonlari ile kullanildiginda, farkli veri
yapilarina uygulanacak normal forma gore daha iyi esneklik saglamaktadir. Destek
vektor makinelerinde ki amag, hatalarin karesini en aza indirecek ayraci
belirlemektir. Hatay1 en az seviyeye indiren iki destek vektorii segilerek bu diizlemler

arasinda ki uzaklik maksimum hale getirilmektedir. Bu iki vektoriin orta noktasinda
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w vektori segilmekte ve daha sonra yeni x degeri i¢in, y = wtx + b isleminin sonug
degeri hesaplanarak verinin sinifina karar verilmektedir. Burada w ifadesi agirlik
vektoriinii, b skaleri de bir sapma degerini ifade etmektedir. Eger bir veri setinde iki
den fazla siif mevcut ise bire karst bir veya bire karst hepsi ayrim yontemi
kullanilarak ¢ok smifli verilerin siniflandirilmast  gergeklestirilmektedir. Bu
yontemlerde farkli simif sayisi kadar ikili smiflayici kullamlmaktadir. Ilgilenilen smif
etiketi 1, diger tiim smiflar -1 degeri ile etiketlenerek simiflandirma islemi
yapilmaktadir. Elde edilen sonuglarin hepsi birlestirilerek nihai smif bilgisi elde
edilmektedir (Kaynar vd. 2017).

3.5 Karar Agaclar: (Decision Tree-KA)

Karar agaglart (KA), giivenilirligin yiikksek olmasi ve yorumlanabilirligin
kolay olmasindan dolay1 veri siiflandirma ve goriintli isleme islemlerinde yaygin
olarak kullanilan siniflandirma yontemidir. KA, siniflandirma islemlerinde ardisik
veya ¢ok agamalil bir yaklasim kullanmaktadir. Karmagik bir siniflandirma problemi
asamali hale getirilerek basit hale doniistiiriilmekte ve daha rahat bir karar verme
islemi gerceklesmektedir. Karar agaglarinin temel yapisi Sekil 3.3’de goriildiigi gibi
diigiimler, yaprak ve dallardan olusmaktadir. Agac yapisinda her bir 6znitelik bir
diigiim tarafindan temsil edilmektedir. Egitim verilerine ait 6znitelik bilgilerinden
yararlanilarak bir karar agaci yapisi olusturulmasinda temel prensip, verilere iliskin
bir takim sorular sorulmasi ve bu sorulara verilen cevaplardan hareketle en kisa

stirede sonuca gidilmesidir (Kavzoglu, Colkesen 2010).

Kik Diigiim Dal

Yaprak I¢ Diigiim

Yaprak

Sekil 3.3 Karar Agac1 Ornegi
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Karar agaclar1 uygulamasinda iki asamali bir islem yiiriitiilmektedir. ilk
asamada, Oonceden olusturulan bir egitim veri seti, model olusturmak i¢in siniflama
algoritmas1 tarafindan analiz edilir. Bu asama Ogrenme asamasi olarak da
adlandirilmaktadir. ilk asamanin sonunda ogrenilen model, karar agacina veya
siniflama kurallarina doniistiiriilmektedir. ikinci asamada ise bir test verisi siniflama
kurallarmma veya karar agacina uygulanarak dogruluk belirlenir, test drneklerinde
belirlenen smif ile modelin tahmin ettigi sinif karsilagtirilmaktadir. Eger modelin
dogrulugunun kabul oran1 yiiksek ise, olusturulan kurallar yeni verilerin
siniflandirilmasinda  kullamlabilmektedir  (Ozekes 2003). Karar agaglarmin
olusturulmasinda ki en 6nemli adimlardan biri hangi 6znitelik degerlerine gore agag
yapisinin belirlenecegidir. Bu problemi ¢6zmek igin Quinlan tarafindan bilgi kazang
orani yaklasimi 6nerilmistir (Quinlan 2014). Bu yaklasima gore hangi 6znitelige gore
dallanmanin yapilacagina karar vermek icin entropi kurallarini iceren bilgi teorisi
kullanilmistir. Entropi, sistemdeki belirsizlik veya diizensizligin Oliiclisii olarak

tanimlanmaktadir.

Bir veri setinin Cy, Cy, ..... , C, seklinde smiflardan olustugu ve T’nin sif

degerlerini gosterdigi kabul edilsin,
Olasilik degeri;
P; = (G;/IT]) (3.5)
seklinde Esitlik 3.5’de hesaplanmaktadir.
Entropi degeri;
Entropi(T) = — X, pilog, (p;) (3.6)
Esitlik 3.6’de tanimlanmaktadir.

Veri setindeki B 6zniteligine gore T siif degerleri Ty, To, ...... , Th seklinde
alt kiimelere ayrilmaktadir. Bu 6znitelik degerleri kullanilarak T siif degerlerinin

boliinmesi sonucunda elde edilecek kazanc,
Kazang(B,T) = Entropi(T) — ¥+ @Entropi(Ti) (3.7)

i=1 IT|

Esitlik 3.7°de hesaplanmaktadir.
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T kiimesi i¢in B 0zniteliginin degerinin belirlenmesinde boliimleme bilgisi

kullanilmakta ve B ifadesi,

Béliimleme Bilgisi (B) = — %X, I og, {ﬂ} (3.8)

=17 7]
seklinde hesaplanmaktadir.

Bu durumda kazang orani,

Kazang(B,T)
Bolinme Bilgisi(B)

Kazang Orant =

(3.9)

seklinde Esitlik 3.9’de hesaplanmakta ve Kazang orani, smiflandirma isleminde

kullanilacak ayirma ile elde edilen bilgi oranini vermektedir (Kavzoglu, Colkesen
2010).
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BOLUM 4

VERI SETi ve UYGULAMA

4.1 Dogal Tas Karolarina Ait Verilerin Elde Edilmesi

Bu ¢alismada kullanilan dogal tas mermer veri seti Sivas bdlgesinde liretim
yapan Beta Mermer A.S. sirketi tarafindan c¢ikarilan dogal tas mermerlere ait
resimlerden olusmaktadir. Calismada 3 farkli renk ve 2 kalite grubundan olusan
toplam alti simifa ait dogal tas karolar1 Tlizerinde simiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Renk ve doku bilgilerine bagli olarak segici uzmanlar tarafindan
etiketlenerek olusturulan bu alt1 sinif Beyaz1, Beyaz2, Mediuml, Medium2, Wanlutl
ve Wanlut2 seklindedir.

Beta Mermer A.S. sirketi tarafindan iiretilen mermer karolarina ait goriintiiler
1024x1024 formatinda olup, 151tk orani degismeyen bir ortamda farkli agidan
kaynaklanacak parlaklik ve rotasyon problemlerini 6nlemek amaciyla sabitlenmis bir
kamera yardimiyla elde edilmistir. Toplam 996 goriintiiden olusan veri setinin
siiflara gore dagilimi Tablo 4.1° de ve her smiftan bir karo 6rnegi ise Sekil 4.1°de

verilmistir.

Tablo 4.1 Kullanilan Mermer Cesit ve Ornek Sayilart

Mermer Cesit Ormek sayisi (N)

Beyazl 227
Beyaz2 87
Mediuml 176
Medium2 170
Wanlutl 199
Wanlut2 137
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(d) (e) (f)
Sekil 4.1 Smiflandirilan Dogal Tas Gruplari; (a): 1.smif kalite beyaz mermer (b):

2.sinif kalite beyaz mermer (c): 1.smif kalite medium mermer (d): 2.sinif kalite

medium mermer (e): 1.sinif kalite wanlut mermer (d): 2.smif kalite wanlut mermer
4.2 Desen ve Renge Iliskin Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Calismada ilk olarak kamera araciligi ile {iretim tesisinde bulunan iriinlerin
goriintiileri alinmistir. Resimlerde herhangi giiriilti ve bozulma gibi sorunlar
olmadigindan herhangi bir 6n isleme yontemine gerek duyulmamistir. Ardindan veri
setine Boliim 2’ de tanimlanan 6znitelik ¢ikarim teknikleri uygulanarak yiizey desen
ve renk bilgisine iligskin Oznitelikler elde edilmistir. Yiizeye ait desen bilgileri
genellikle gri resimler iizerinden elde edilirken renge iliskin 6znitelikler RGB ve
HSV renk uzayinda her bir renk kanalindan hesaplanan gesitli istatistikler yardimiyla

olusturulmustur.

Desene iliskin Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in GLCM, LBP, Gabor, LPQ ve

Dalgacik doniisiimlerinden yararlanilmistir.

GLCM yonteminde gri seviyeye doniistiriilmiis resimlere komsuluk uzakligi
d=1 alinarak 6= 0°, 45°, 90°, 135° yonlerinde es olusum matrisleri elde edilmistir.
Daha sonra elde edilen bu matrisler yardimiyla enerji (energy), iliski (correlation),
homojenlik (homegenity) ve zitlik (contrast) degerleri hesaplanarak her bir yon i¢in 4
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farkli O6znitelik elde edilmistir. 4 farkli yonde bulunan es olusum matrisleri igin

toplam 16 adet 6znitelik kullanilmistir.

LBP yonteminde gri seviyedeki resimler piksel yaricapt r=1, pencere boyutu
3x3 olarak belirlenmis ve 8 bitlik dondiirme yoniinden bagimsiz 10 adet 6znitelik

elde edilmistir.

Gabor filtre 6znitelik ¢ikarim yonteminde ise gri seviyedeki goriintii ve Gabor
dalgacig1r evristirilerek filtrelenmis goriintii elde edildikten sonra, filtrelenmis
goriintiiniin  ortalama degeri, Standart sapmasit Ve entropisi Oznitelik olarak
hesaplanir. Daha sonra, oklid metrigi kullanilarak veri tabanindaki goriintiilerle
birlikte hangi sinifa ait oldugu arastirilir. Her bir goriintii igin [4 16] araliginda 4 er
olacak sekilde artan dalga boyu ve [0 90] derece araliginda 10 ar artan sekilde
dereceler kullanilmistir. Bu sekilde sadece doku bilgisi i¢in 120 adet 6znitelik degeri

elde edilmistir.

Goriintii LPQ tanimlayicilarint olusturmak i¢in birlestirilmis olan ayrik
dikdortgen alt bolgelere ayrilmistir. Bu calismada yapilan tiim deneylerde goriintiide
bulunan her bir pikselin pencere boyutu M = 10 olarak degerlendirilen 10x10
komsulugu dikkate alinmis ve piksel yarigapi r = 3 olarak ayarlanmistir. Toplam 256

adet 6znitelik degeri elde edilmistir.

Dalgacik doniisiimiiniin kullanildig1 6znitelik ¢ikarma isleminde ¢ok seviyeli
dalgacik doniisiimii analizinden (MRWA-Multi Resolution Wavelet Analysis)
yararlanirmustir. 2 seviyeli dalgacik doniisiimiiniin kullanildig1 yontemde, resimlere 2
boyutta Haar dalgacik doniisimii uygulanarak her seviye i¢in diisiik frekansh
bilesenleri igeren yaklagik matrisi ve yiiksek frekansl bilesenleri iceren yatay, dikey
ve diagonal olmak tizere ii¢ adet detay matrisler elde edilmistir. Matrislerden elde
edilen enerji fonksiyonlar1 (Ea, Eh, Ev, Ed) yardimiyla toplamda dort adet enerji
degeri elde edilmistir. Her bir seviyedeki matrislere iliskin enerji fonksiyonlar
yardimiyla toplam yetmis bes adet 6znitelik elde edilmistir. Desene iligskin 6znitelik

cikarim yontemleriyle elde edilen 6znitelik sayilari Tablo 4.2° de verilmistir.
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Tablo 4.2 Desene iliskin Oznitelikler ve Renk Alanlari

Oznitelik Cikarim Renk Uzay1 Oznitelik Sayilar
Yontemi
Gabor Gri 120
Glcm Gri 16
Lbp Gri 10
Lpq Gri 256
Wavelet RGB 75

Renklere iligskin 6znitelik ¢ikarmak amaciyla RGB ve HSV renk uzaylarinda
cesitli istatistikler yardimiyla 6znitelikler elde edilmistir. RGB renk uzayr kirmizi,
yesil ve mavi olmak iizere {i¢ renkten olusmaktadir. Dogadaki her hangi bir renk bu
ic rengin farkli oranlarda birlesmesinden meydana gelmektedir. HSV renk uzay: ise
RGB renk uzayma dogrusal doniisiimler uygulanarak elde edilmis seklidir. HSV
(Hue, Saturation, Value) renk uzayinda ise renkleri sirasiyla renk 6zii, doygunluk ve
parlaklik olarak tanimlamaktadir. Renk 6zii, mavi, sari, yesil vb. gibi rengin baskin
dalga uzunlugunu belirlemektedir. 0° ile 360° dereceleri arasinda agisal bir deger
almaktadir. Doygunluk degeri, rengin canliligint belirlemektedir. Yiiksek doygunluk
degerleri canli renkler olugmasina neden olurken, diisiik olasilik degerleri ise rengin
gri tonlarma yaklagsmasina neden olmakta ve 0-100 arasinda deger almaktadir.
Parlaklik degeri, rengin aydinlifin1 yani igindeki beyaz oranini belirlemektedir.
Doygunluk degeri gibi parlaklik degeri de 0 ile 100 arasinda deger almaktadir
(Dipova, 2018).

RGB ve HSV renk uzaylarindan elde edilen 6znitelikler iki gruba ayrilmistir.
1. grupta renk oznitelikleri olarak ortalama, standart sapma ve garpiklik degerlerini
gosteren momentler kullanilirken 2. grupta 25, 50, 75’ lik yiizdelik degerini gosteren
istatistiklerden yararlanilmistir.  Renklere iliskin Oznitelikler Tablo 4.3° te

verilmistir.
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Tablo 4.3 Renge iliskin Oznitelikler

RGB HSV Toplam
R G B H S V
RGB_M_STD Skew |3 3 3 - - - 9
RGB PER 25 50 75 |3 3 3 - - - 9
HSV_M STD Skew | - - - 3 3 3 9
HSV_PER 25 50 75 | - - - 3 3 3 9

Desen ve renk bilgilerine iliskin Oznitelikler yardimiyla cesitli veri setleri
olusturularak Boliim 3’ de detaylar1 verilen smiflama algoritmalari yardimiyla
deneyler gergeklestirilmistir. Genel olarak veri setlerini iki grupta toplamak
miimkiindiir. 1. grupta sadece desen bilgisinin yer aldigi 6zniteliklerden olusan veri
setleri, 2. grupta ise desen ve renk bilgisinden elde edilen Ozniteliklerin

caprazlanarak birlestirilmesi sonucunda elde edilen veri setleri yer almaktadir.

4.3 Smiflandirma Yoéntemlerinin Uygulanmasi

Olusturulan veri setlerinin siniflandirma basarimini karsilagtirmak icin Yapay
Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, k En Yakin Komsu, Karar Agaglar1 ve Naive

Bayes siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.

Tim smiflayicilar i¢in 5 katli gapraz dogrulama yontemi uygulanarak veri seti
5 esit par¢aya boliinmiistiir. Her seferinde ilgili veri setinin farkli bir %20’lik kism1
test icin, kalan %80’lik kisim ise egitim i¢in kullanmilmistir. 5’er kez calistirilan

siniflayicilar i¢in ortalama basar1 oranlar ve standart sapmalari elde edilmistir.

Siniflayicilarin performansini etkileyen unsurlardan biri de parametrelerinin
dogru olarak belirlenmesidir. Yapay sinir aglarinda 3 katmandan olusan ileri
beslemeli bir ag yapist kullanilmistir. Agin ¢ikis katmani sayis1 simif sayisina esit
olacak sekilde 6 olarak belirlenmis giris katmanindaki ndron sayisi ise kullanilan veri
setindeki Oznitelik sayisina esitlenmistir. Gizli katmandaki ndéron sayisi ise gesitli
denemeler sonucunda 10 olacak sekilde tespit edilmistir. Agin egitiminde geri
yayilim algoritmasi kullanilmisg, iterasyon sayist 1000 6grenme orani 0.005 ve
momentum katsayis1 0.9 olacak sekilde ayarlanmistir. Ayrica agin asir1 6grenmesini

engellemek i¢in egitim veri setinin %20 lik kism1 dogrulama amaciyla kullanilmistir.
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SVM algoritmasinda ise C ceza katsayisi ve epsilon parametresi ile ¢ekirdek
fonksiyonun  belirlenmesi  siniflayicinin - performansimi  belirleyen  6nemli
parametrelerdir. C degeri tlim egitim veri setlerinin dagilimi dikkate alinarak bu
veri setlerindeki minimum ve maksimum degerleri de dikkate alacak sekilde 1
olarak belirlenmis epsilon degeri ise | 2° 2., 2" olacak sekilde degistirilerek
cesitli deneyler yapilmistir. Deneylerde ¢ekirdek fonksiyonu olarak lineer, rbf gibi
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilmig, deneyler sonucunda SVM parametreleri sirayla

C=1, epsilon=0.002, ¢ekirdek fonksiyon=rbf olacak sekilde tespit edilmistir.

k en yakin komsu algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde
agirliklandirilmis k-NN algoritmasit kullanilmistir. En uygun k sayisinin tespit
edilmesi i¢in k degeri 1 ile 20 arasinda degistirilerek cesitli deneyler gergeklestirilmis
sonucta en uygun k degeri olarak 10 belirlenmistir. Komsuluklarin hesaplanmasinda

uzaklik hesaplama kriteri olarak da Oklid uzakligi kullanilmistir.

Karar agaci algoritmasinda en 6nemli adimlardan biri dallanma kriterini veya
hangi Oznitelik degerine gére agac yapisinin olusturulacaginin belirlenmesidir. Bu
belirleme islemi i¢in Bilgi kazanci, Gini indeksi, Ki-Kare olasilik tablo istatistigi ve
Towing kurali gibi yaklagimlar kullanilmaktadir (Kavzoglu ve Colkesen 2010). Bu
caligmada agag tiirii olarak Medium Tree, dallanma kriteri olarak Gini indeksi ve

maksimum dallanma sayi1s1 ise 20 olarak tanimlanmustir.

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi test edilecek veriye ait olan smnifi

tahmin etmek i¢in Gaussian dagilimini kullanmaktadir.

Sadece desen bilgisinin Oznitelik olarak kullanildigi veri setleri tizerinde

gerceklestirilen siiflama islemlerine iliskin sonuglar Tablo 4.4°de verilmistir.

Tablo 4.4 Sadece Desen Bilgisinin Bulundugu Veri Setlerine Iliskin Siniflandirma

Sonuglari
KA (%) SVM (%) K-NN (%) YSA (%) NAIVE (%)
GABOR | 59.0 70.6 60.3 72.0 52.1
GLCM | 50.3 72.6 53.3 73.1 47.2
LBP | 58.2 70.2 65.2 70.4 56.4
LPQ | 66.9 88.1 735 89.3 58.9
WAVELET | 64.4 78.8 65.5 78.9 57.3
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Tablo 4.4’den de goriilecegi lizere dznitelik ¢ikarim yonteminden bagimsiz
olarak tiim siniflama yontemleri icerisinde en basarili sonuglar Yapay Sinir
Aglari’ndan elde edilmistir. SVM siniflayicidan elde edilen basarim oranlar1 YSA
siniflayicinin  bagsarim oranlarina olduk¢a yakindir. YSA ve SVM arasindaki
dogruluk oranlarindaki en biiylik fark %1.4’liikk Gabor Filtreleri 6znitelik ¢ikarma
yonteminde edilmistir. Diger yontemlerde bu fark daha da diisiiktiir. Ornegin
Wavelet Oznitelik ¢ikarma yonteminden elde edilen veri setinde YSA ve SVM
arasindaki fark sadece %0.1’dir. Bu sonuglar gostermektedir ki her iki siniflayic1 da
basarili sekilde granit Karolarmin siniflandirmasinda bir birlerinin  yerine
kullanilabilir. k En Yakin Komsu ve Naive Bayes siniflayicilar YSA ve SVM

siniflayicilara oranla daha diisiik basar1 oranlarina sahiptirler.

Tablo 4.4 Oznitelik ¢ikarma yontemleri agisindan ele alindiginda en yiiksek
basarim oranlar1 LPQ yontemiyle elde edilen veri setinde gézlemlenmistir. Yiiksek
basarimin elde edildigi diger bir 6znitelik ¢ikarma yontemi ise Wavelet yontemidir.
LBP, GLCM ve Gabor oznitelik ¢ikarim yontemleri sadece YSA ve SVM
simiflayicilar da %72’ler civarinda yiiksek basarim elde ederken diger siniflayicilar
icin bu Oznitelik ¢ikarim yontemleri %50 civarinda degerler alarak diisiik basarim

sergilemislerdir.

Desene ait 5 farkli yontem ve renge ait 4 farkli Oznitelik ¢ikarma
yonteminden elde edilen Ozniteliklerin c¢aprazlanarak birlestirilmesi neticesinde
5x4=20 farkli veri seti olusturulmustur. Siniflama algoritmalariin bu veri setlerine

uygulanmasiyla elde edilen sonuglar Tablo 4.5 de 6zetlenmistir.
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Tablo 4.5 Renk ve Desen Ozniteliklerinin Birlikte Kullanildig1 Veri Setlerinden

Elde Edilen Siniflandirma Sonuglari

KA (%) SVM (%) K-NN (%) YSA (%) NAIVE (%)
GABOR_HSV_M_STD_SKEW 67.0 80.6 70.6 80.7 63.2
GABOR _RGB_M_STD_SKEW 63.6 76.4 67.8 76.8 60.7
GABOR_HSV_PER 25_50_75 67.0 78.0 69.8 79.6 61.3
GABOR _RGB_PER_25_50_75 64.7 76.7 69.5 79.3 57.1
LBP_HSV_M_STD_SKEW 66.8 80.7 73.0 76.9 67.5
LBP _RGB_M_STD_SKEW 64.5 73.8 68.8 68.9 60.1
LBP_HSV_PER 25_50_75 65.6 74.6 68.6 68.7 63.3
LBP_RGB_PER_25_50_75 65.8 75.5 70.1 74.6 65.3
GLCM_HSV_M_STD_SKEW 66.7 78.0 69.5 78.5 62.1
GLCM _RGB_M_STD_SKEW 58.4 71.9 61.9 73.5 59.1
GLCM _HSV_PER _25_50_75 65.2 72.2 64.6 723 61.2
GLCM _RGB_PER_25_50_75 59.9 74.7 65.3 75.9 60.8
WAVELET_HSV_M_STD_SKEW 67.2 82.8 72.5 82.2 65.0
WAVELET _RGB_M_STD_SKEW 64.3 78.1 69.5 78.0 64.7
WAVELET _HSV_PER 25_50_75 66.4 79.4 70.2 79.1 65.3
WAVELET _RGB_PER_25_50_75 64.6 80.6 68.9 80.1 60.8
LPQ_HSV_M_STD_SKEW 71.2 90.2 76.2 92.0 62.9
LPQ_RGB_M_STD_SKEW 69.8 88.7 74.9 91.4 62.7
LPQ_HSV_PER_25_50_75 70.3 89.4 75.2 91.3 62.3
LPQ_RGB_PER 25_50_75 68.0 89.7 74.8 91.3 60.5

Tablo 4.4 ve Tablo 4.5 karsilastirildiginda renk bilgisinin desen
Oznitelikleriyle birlestirildigi tiim veri setleri, sadece desen bilgisinin kullanildig: veri
setlerine oranla daha yiiksek siniflama basarimi elde edilmistir. Bu durum
gostermektedir ki kullanilan desen 6znitelik ¢ikarma yonteminden bagimsiz olarak
renk bilgisinde eklenmesi siiflandirma basarisini artiran bir durumdur. Tablo 4.5de
goriilecegi ilizere yine en yiiksek basarim oranlar1 YSA ve SVM siniflayicilardan elde
edilmistir. Her bir 6znitelik ¢ikarim yontemi i¢in YSA ve SVM simiflayicilart renk
bilgisinden bagimsiz olarak ilgili grupta en yiiksek basarimi veren smiflayicilar

olmuslardir.

Renk bilgisinin eklenmesiyle basarim oranlar1 6nemli derecede artmistir.

Oyle ki LPQ desen 6znitelikleriyle renk bilgisinin birlestirildigi veri setlerinde YSA
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smiflayict %90 tizerinde bir dogru siniflama performans: gosterirken, ayni veri setleri
icin SVM’den elde edilen basari oranlar1 %89 civarina yiikselmistir. LPQ 06znitelik
cikarim yontemine eklenen renk bilgileri icerisinde en yiiksek basarim ise HSV
kanalindan elde edilen momentlere iliskin Ozniteliklerin eklenmesiyle olusturulan

LPQ_HSV_M_STD_SKEW veri setinde gdzlenmistir.

Benzer durumlar Gabor, LBP ve GLCM veri seti gruplarinda da
gozlemlenmistir. HSV kanalindan momentler yardimiyla elde edilen renk bilgisine
sahip veri setleri diger renk bilgisinin elde edildigi yontemlerden daha yiiksek
performans gostermistir. Bu durum bir tek Wavelet veri seti grubunda farklilik
gostermektedir. Bunun nedeni desen bilgisi ¢ikarmak tizere kullanilan Wavelet
yonteminin gri seviye resimlere uygulamak yerine RGB kanalindaki her bir renk
kanalina uygulanmasindan kaynaklanmaktadir. Ekstradan renk 6zelliklerinin
Wavelet yontemiyle ¢ikarilan desen oOznitelikleriyle birlestirilmesi performans

acisindan ¢ok biiyiik artiglara neden olmamastir.

Renk bilgisinin eklendigi durumdaki siniflama iglemlerinde en diisiik degerler
yine Naive Bayes ve Karar Agaglari’nda gozlemlenmistir. k-NN smiflayicisi ¢cogu
durumda bu iki siiflayicidan iyi YSA ve SVM siniflayicilarindan daha diisiik basari

gostermistir.
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BOLUM 5

SONUC

Dogal tas sektoriinde iiretilen {iriinlerin kalite, renk ve desen acisindan
smiflandirilmasi, ¢6ziilmesi gereken 6nemli problemlerden birini olusturmaktadir.
Geleneksel tiretim yontemlerinde siniflandirma islemi, yilizey sekillerine, renklerine,
barindirdiklart delik ve catlak gibi kusurlarina gore karar veren seleksiyon iscileri
tarafindan gz yardimiyla yapilmakta ve bu islem tamamen calisanlarin 6znel
degerlendirmelerine gore gergeklestirilmektedir. Fakat uzun siireli ¢alismanin
getirmis oldugu yorgunluk ve dikkatsizlik yanlis kararlar verilmesine sebep
olmaktadir. Bu nedenle saglikli bir siniflandirma islemi yapilamamakta ve her zaman
aynt kaliteyi yakalamak miimkiin olmamaktadir. Bu durum saticilarla alicilar
arasinda sorunlar yasanmasina, iade partilerin olusmasina, miisteri kaybina kadar
varan bir dizi sorunun olusmasina ve sonugta biiyiikk ekonomik kayiplara neden
olmaktadir. Bu sorunlar bilgisayar destekli gorii yardimiyla olusturulacak otomatik
smiflandirma yapan makineler ve robotik sistemlerin gelistirilmesi ile ortadan
kaldirilabilecektir.

Bu tez caligmasinda ise otomatik olarak siiflayan sistemlerin ve cihazlarin
olusturulmasinda 6nemli bir asama olan goriintii isleme teknikleri ve makine
ogrenmesi teknikleri ile dogal taslarin siniflandirilmas: problemi ele alinmistir. Bu
amacla Beta Mermer A.S. tarafindan Sivas bolgesinde c¢ikarilarak {iretimi

gergeklestirilen dogal tas karolar1 lizerinde cesitli calismalar yapilmastir.

Farkli desen ve renklere sahip dogal tas karolarina ait resimleri siniflamak
amaciyla Oncelikle farkli yontemler kullanilarak desen ve renk bilgisi igeren
Oznitelikler elde edilmis daha sonra ¢esitli makine 6grenmesi teknikleri yardimiyla

siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.

Desene ait 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda 5 farkli yontem (LBP, GLCM, LPQ,
Wavelet ve Gabor), renk bilgisine ait dznitelikler iginse 2 farkli renk uzayina (RGB,
HSV) ait renk kanallarindan momentler (ortalama, standart sapma, carpiklik) ve

yiizdelikler (%25, 9%50,%75) yardimiyla istatistikler hesaplanmistir. Az sayida ve
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ayirt ediciligi yiiksek 6znitelikler, hem islem zamanini hem de siniflayici basarimini
olumlu yonde etkileyen Onemli unsurlardan birini olusturdugundan miimkiin
oldugunca az sayida ve ayirt ediciligi yiiksek o6zniteliklerin belirlenmesine
calistlmistir.  Boylece renkli yiizeye sahip dogal tas karolari i¢in smirli sayida
Oznitelik ile bagarilt bir siniflandirma dogrulugu saglayan bir dizi gorsel tanimlayici
Onerilmistir. Renk ve desene iliskin Oznitelikler elde edildikten sonra gesitli veri
setleri olusturulmustur. Genel olarak bu veri setleri iki grupta ele alinmis ve
siniflandirma islemleri bu iki grup veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. 1. grup veri
setleri sadece desen bilgisinin ¢ikarildigi Oznitelik ¢ikarma yontemleri ile elde
edilmistir. Bu grupta bes farkli veri seti olusturulmustur. 2. gruptaki veri setleri ise
desen veri setindeki 6znitelikler ile renklerden elde edilen Oznitelikler ¢aprazlanarak
birlestirilmesi sonucu elde edilmistir. Bu grup icin bes farkli desen ve dort farkli renk
cikarma yonteminden elde edilen 6zniteliklerin ¢aprazlanmasi sonucu yirmi farkli

veri seti olusturulmustur.

Yapilan deneylerde desen bilgisi yaninda renk bilgisi kullanmanin
smiflandirma basarisint  artirlp artirmadigr  sorusu arastirilmig ve sonuglar
gostermistir ki desen bilgisine ek olarak renk bilgisi kullanildiginda sadece desen
bilgisinin kullanildigi durumdan daha basarili sonuglar elde edilmistir. Renk bilgisi
dahil edildiginde siniflama basarisinda ortalama %8 civarinda bir iyilesme

gozlemlenmistir.

Sadece desen bilgisinin kullanildigi veri setlerinde en yiiksek siiflama
basaris1t LPQ yontemiyle 6zniteliklerin ¢ikarildigi veri setlerinde elde edilmistir. Tiim
smiflayicilar i¢in bu veri seti yliksek basarim gostermistir. Diger 6znitelik ¢ikarma
yontemleri bazi smiflayicilar igin yiliksek basarim gosterirken bazi siniflama

algoritmalari i¢in basarim degeri diisiik kalmstir.

Smiflayicilar acisindan durum ele alindiginda her iki grup veri seti iginde
Oznitelik ¢ikarma yonteminden bagimsiz olarak YSA ve SVM siniflayicilar en
yiiksek basarima sahip olan siniflayicilar olarak belirlenmislerdir. Birbirine oldukca
yakin dogru siniflama basarisina sahip olan bu siniflayicilardan biri digerinin yerine
kullanilabilir. Her iki siniflayici i¢inde renk ve desen bilgisinin birlikte kullanildig:

veri setlerinde basar1 oran1 %90’lar gibi yiiksek bir degere ulagmustir.
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Smiflandirma yontemleri igerisinde Naive Bayes (NB) yontemi en diisiik
simiflandirma bagarisina sahip yontem olarak goézlemlenmistir. Bu durum sadece
desen bilgisine dayanan siniflandirma islemlerinde degil ayn1 zamanda desen ve renk

bilgisinin birlikte kullanildig1 siniflandirma islemlerinde de goriilmektedir.

Calismamizda daha c¢ok Oznitelik ¢ikarim yontemleri ve bunlarin
smiflandiricilar iizerindeki basarimi incelenmistir. Belirli teknikler yardimiyla
Oznitelikleri ¢ikarmak, birlestirmek ve en iyi Oznitelikleri se¢gme islemi tarafimizca
gerceklestirilmistir. Ilerde dzniteliklerin otomatik olarak ¢ikarildig1 evrisimsel sinir
aglari, oto kodlayict gibi derin 6grenme mimarilerinin de kullanilacagi daha genis

caligmalar planlanmaktadir.

Literatiirdeki calismalarda kullanilan dogal tas veri setleri agik erisimli
olmadigindan deneyleri ortak veri setlerinde tekrarlayarak sonuglart diger
caligmalarla karsilastirmak miimkiin olmamistir. Bu nedenle veri setimizin agik
erisimli hale getirilerek, sonuclarin karsilastirilabilme imkaninin saglanabilecegi
ortak bir veri seti olusturulmasi ve boylelikle ilerde yapilacak caligmalara katki

saglanmas1 planlanmaktadir.

Ileriki ¢alismalarda sistemin gercek zamanli hale getirilerek siniflandirma
isleminin iiretim sirasinda kullanilmasi ve robotik sistemlere entegre edilerek ayirma
ve paketleme islemlerin otomatik olarak gerceklestirilmesi yapilacak c¢alismalar
arasindadir. Boylelikle kalite kontrol siireci de iiretim sonunda degil iiretim
asamasinda gergeklestirilmis olacaktir. Sistemin var olan kurum kaynak planlama
yazilimlari ile entegre hale getirilerek iyi depo ve stok yonetiminin olusturulmasi da

hedefler arasindadir.

Benzer bir sistemin karolarin iiretim sonrast dizim iglemlerine uygulanmasi
diisiiniilmektedir. Uretim sonras1 gerceklestirilen dizim isleminde genel olarak
homojenligi, desen dagilimini ve renk uyumunu bozan karolarin secilme islemi
yapilmaktadir. Bu isleminde, gelistirilecek bir sistemle otomatik hale getirilmesi ve
entegre bir sitemin dogal tas sektoriine kazandirilmasi bdylelikle iilke ekonomisine
katki saglanmasi amaclanmaktadir. Bu yoniiyle gerceklestirdigimiz ¢aligma

hedeflenen sistemi gerceklestirmedeki onemli adimlardan birini olusturmaktadir.
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