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Son zamanlarda, yapay sinir aglari ile nesne tamima izerine olduk¢a yogun
calismalar yapilmaktadir. Bunun sebebi; karmagik ve belirsiz veriler ile nesne tamma
problemlerinin ¢oziimiinde, yapay sinir aglarmun Ggrenerek karar verme prensibinin
bagarih olmasidir. Yapay sinir aglan kendilerine gosterilen bir nesneyi daha 6nce
Ogrendikleri ile mukayese ederek aradaki benzerlikleri bulup, nesneleri belirli simflara
ayirma Ozeligine sahiptir. Temelde nesne tamuma iglemi, nesnelerin sunﬂandinlmasmdan
farkl bir iglem degildir.

Bu tezde; temel nesne tamima yaklagimlar incelenmis, egiticili ve egiticisiz yapay
sinir ag1 modelleri kullamlarak bozuk (eksik veya giiriiltiilii) nesnelerin taninmasi
gergeklestirilmig ve ayrica donmeden ve konum degigsiminden bagimsiz bir nesne tamima
sistemi gelistirilmigtir. Geligtirilen sistem, nesnenin Oznitelik vektdriniin gesitli
Oniglemlerden sonra ¢ikarilmas: ve bu vektére gore nesneyi simflandirarak tammlama,
asamalar Gizerine kurulmustur. Nesnelerin 6znitelik vektorii hem yerel ve hem de genel
yontemlerle bulunmusg ve yapay sinir ag1 modelleri ile siuflandirilarak baganli sonuglar

elde edilmigtir.

ANAHTAR KELIMELER : Nesne Tamma, Yapay Sinir Aglan, Oriintii Smiflandirma, .
Ozellik Cikarma.
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OBJECT RECOGNITION USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
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In recently, the studies on the object recognition by using artificial neural networks
are very increased. In the solution of object recognition problems under comlicated and
fuzzy data, the success of the decision principle of the artificial neural networks by
learning has been effective on these studies. Artificial neural networks has the peculiarity
that compares given objects with the objects which it has learned before and finds the
similiriaties between them to classify the objects into certain groups. The object
recognition is not a different process from the objects classification in basic.

In this thesis; basic object recognition approaches are examined and the recognition
of the distorted (incomplete or noisy) objects is implemented by using supervised and
unsupervised artificial neural networks models. In addition, an object recognition system,
regardless rotation and position variation is developed. The developed system is set up
on the derivation of object’s feature vector after some preprocesses and the steps of
object recognition by classifying and according to the obtained vector. The object’s
feature vector extraction by using both local and global methods are classified with the

artificial neural networks and successfull results are obtained.

KEY WORDS : Object Recognition, Artificial Neural Networks, Pattern Classification,

Feature Exraction.
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BOLUM 1

1.GIRiS

Teknolojideki bagdondiriicii geligmeler, son yillarda bilim adamlarnnin insana ve
insan davramislarina olan ilgisini artirmakta, aym zamanda da digiincelerini uygulamaya
dokme imkant tanimaktadir. Sinir aglari, insan ve yiiksek simiftan diger canlilarda bulunan
yasamsal mekanizmanin temelidir. Diigiinme gibi sadece insan tiiriinde bulunan
yeteneklerin diginda sinir aglari, canlinin fiziksel o6zelliklerini, kimyasal dengesini,
savunma mekanizmasim v.s.’de olusturur. Bununla beraber béylesine yogun ve karmagik
kontrol iglemleri yiiriiten sinirlerin i¢ yapisina baktigimizda, giiniimiizdeki yan iletken
elektronik devre elemanlarindan gok daha yavas bir noron hiicresi goriiriiz. Iste bilim
adamlann son on yil igerisinde, bu basit ve nispeten yavag hiicreciklerin bir araya
geldiklerinde nasil olup da diinyanin en hizh bilgisayarindan daha izl iglem
yapabildiklerini arastirmaktadirlar. Aragtirmalar insanlari noronlarin basit modellerini
yapip, bu modeller ile olugturduklan devrelere insansi bazi iglemleri yaptirma
galigmalarina gotiirmiistiir. Néronun modellenmesi, ele alman 6rneklere bagl olarak ¢ok
farkl sekillerde olabilmektedir. Omegin, Ogrenme yetenegi olan bir néron yaninda,
dgrenme yetenegi olmayan fakat ¢ok hizli cevap verebilen bir néron modeli yapmak da
miimkiindiir. Yapay sinir aglan ¢aligmalarnin yogunlagtig iki biiyiik alandan bir tanesi
ogrenme, digeri ise tammadir. Ogrenmede devrenin bilgi saklama kapasitesi en onemli
roli oynarken, tanimada giris verilerindeki bozulmalara karsi dayamklibk, ortamdan
bagimsizlik ve iz daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Yapay Sinir Aglan1 (YSA) insan beyninin ¢aligma sisteminin yapay olarak benzetimi
¢abalarimin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmigtir. En genel anlamda bir yapay sinir agi, insan
beynindeki bir gok néronun ya da basit iglemcilerin birbirlerine degisik etki seviyeleriyle
baglanmasi ile olusan karmagik bir sistem olarak diistiniilebilir. Onceleri tip biliminde,
insan beynindeki noronlarin matematiksel modelleme ¢abalan ile baslayan caligmalar su
siralarda hizlanmig ve gok farkls bilim dallarinda aragtirma konusu haline gelmigtir. Genel
olarak yapay sinir aglarimn pratik kullanim, gok farkli yapida ve bigimlerde bulunabilen ‘



iletisim verilerini izl bir sekilde tamimlama ve algilama diizenidir. Asiinda miihendislik
uygulamalarinda yapay sinir aglarimn genis ¢aplh kullanimimn en dnemli nedeni, klasik
tekniklerle ¢6zimu zor problemler igin etkin bir alternatif olusturmasidir.

Tarihsel geligimi iginde hizhh hesaplamaya yonelik ilk yapay sinir agi galigmalar
1950°’li yillarda baglamug ve basit néron modellerine dayali bir hesaplama teknigi
Rosenblatt tarafindan 6nerilmigtir. 1960°h yillarda Widrow ve Hoff, bu basit ndron
modellerini kullanarak ilk 6grenebilen adaptif sistemler iizerinde ¢aligmusiardir. Ancak
1969’da Minsky ve Papert yaymladiklar: “Perceptron” (algilayict) adlt bir kitapta, yapay
sinir aglart yardimiyla 6grenmede ve hesaplamada agilmast zor engel oldugunu iddia
etmeleri yapay sinir aglart konusundaki galigmalan yavaglatmigtir. Giiniimiiz galigmalan,
1982’de Hopfield tarafindan yayinlanan “Neural Networks and Physical Systems” adh
caliyma ile baglar. Bu (;ahsmada' Hopfield noronlarin karsihkl etkilesimlerine dayanan
noral hesaplama modeli 6nermistir. Model, bir hata fonksiyonunu alabilecegi minimum
degerine indiren, birinci mertebe dogrusal olmayan diferansiyel denklemlerden
olusmustur. Hopfield, ag seviyesinde, noron seviyeSinde var olmayan hesaplama
kapasitesinin bulundugunu 6ne siirmektedir. Buna, Hopfield aglart denir. Hopfield *in
yapay sinir a1 modeli, geri beslemeli sistemi ve bunun kulamilabilirligini gostermesi
sebebiyle yapay sinir aglari konusundaki galigmalari hizlandirmugtir. 1976”da Grosberg ’in
ortaya koydugu ART (Adaptive Resonans Theory) modeli ¢ok gelismis bir yapay sinir
agidir. Heniiz gok fazla sayida probleme uygulanmamstir. Ayt yillar da Kohonen de,
kendi kendini diizenleyen 6znitelik haritalarini (self-organization mapping) gelistiriyordu.
Rumelhart ve arkadaslarmn 1986’da “Parallel Distributed Processing” gurubu geri
beslemeli modellerde yeni 6grenme yontemi olan, hatanin geriye yayilmasi algoritmasini
(Back-Propagation Algorithm) gelistirerek bu konuda daha once iddia edilen
aksakhiklarin agilabilecegini gostermistir. Bugiin birgok yapay sinir ag1, bunun degisik
varyasyonlarimi kullanmaktadir. Ornek olarak, ADALINE (Adaptive Linear Element) ve
MADALINE (Multi ADALINE) yapay sinir ag1 ¢aligmalan verilebilir. Giiniimtizde
yapay sinir aglannn teorik ¢aligmalar tamamlanmig olup uygulamaya yonelik ¢aligmalan
devam etmektedir (Zurada,1992).

Yapay sinir aglarimin, miihendislik bagta olmak iizere birgok bilimsel alanda,

karmagtk ve belirsiz verilere sahip problemlere ¢oziim urettikleri ispatlanmugtir. Bu



teknoloji, bilgisayar diinyasina, insan beyninin ve sinir sisteminin davranislarini taklit etme
esast Uzerine kurulmusg, yerii bir bilgi isleme yaklagimi getirmigtir. Algoritmasiz,
tamamuyla paralel, adaptif, 6grenebilen ve paralel dagitilnug bir hafizaya sahip olma, bu
sistemlerin temel ozellikleridir. Bu teknolojinin, insana benzer robotlarin olusturulmasina
temel tegkil edecek ¢aliymalarin baglamasina ve ilk adimlarimin atilmasina sebep olacag
umulmaktadir.

Bir robotun gevre ile iletisimini saglayan en onemli duyum elemanlarindan biri
gormedir. Robotun gevresindeki nesneleri tamimasi, bu nesneler hakkindaki belirgin
iligkiyi kavramasi ve duruma uygun cevap vermesi, pekgok robotik galigmalarin temelini
teskil etmektedir. Robotun gormesi, o¢zellikle endiistriyel uygulamalarda, tehlikeli
ortamlarin incelenmesinde ve tip aragtirmalarinda etkilidir. Ancak baganh robot
uygulamalarina en biiyiik engellerden biri, gorsel duyu eksikligidir. Uretimde gorsel duyu,
nesnelerin (malzeme, egya ... v.s.) taninmasi, denetlenmesi, montaji ve kullamlmast igin
gereklidir. Montaj ve malzemelerin kullamimu islemlerinde, pargalarin taminmasi, pozisyon
ve yonelimlerin (oryantasyonlarin) tam olarak bilinmesi gereklidir. Bir robot, sayet parga
dogru pozisyonda ve oryantasyonda ise gorsel duyuyu kullanmadan pargaya dokunabilir.
Fakat pargalar rastgele yerlesmis ise, gorme gereklidir. Gorme sayesinde, robotun
nesneyi kavrayigi daha dogru olur ve gahgma hizi artar. Boylece insan tarafindan
dogrulukla yerine getirilemeyen monoton igler ile ¢gok pahali muayene isleri, otomatik
hale getirilebilir. Bu amagla nesne tamma galigmalar: bu monoton isleri daha kaliteli ve
daha diigiik maliyetli hale getirmeye yoneliktir (Nof,1985).

Son yillarda bilyiik geligme gosteren nesne (gekil, gorlinti,...v.s.) tamma veya
nesnelerin sayisal hali olan oriintiileri tanima (pattern recognition) ve 6grenme (learning)
teknigi birgok dalda onemli uygulama alanlan bulmugtur. Bu dallarin baghcalari, harf
tamima, robotik gorme, elektrokardiyografi (EKG) ve benzeri isaretlerin analizleri,
istatistiksel haberlesme sistemi v.b. problemlerdir.

Nesne tamma; aralarinda ortak 6zellik bulunan ve aralarinda bir iligki kurulabilen
sekilleri veya nesneleri baz tesbit edilmis 6zellikler veya karakterler vasitasi ile tammlama
veya siflandirma olayidir. Ortak ozelliklere sahip nesne ve cisimlerin olugturdugu
topluluga nesne smflart ismi verilir. Ornegin Tiirk alfabesindeki harflerin taninmast

probleminde, her harf bir nesne smifi olusturacagindan, toplam 29 nesne sinifina gerek



vardir. Diger taraftan Cin alfabesindeki harflerfle Tirk harflerinin  ayrilmasi
diigiiniliyorsa, bu ig igin iki nesne siufi yeterli olacaktir. Nesne tamimanin en énemli iki

amaci,

» Bilinmeyen nesne siuflarina belirli bir sekil vermek,

¢ Bilinen bir siufa ait olan nesneyi teghis etmektir.

Nesne tamma sistemleri genellikle iki kisimdan olugur; birinci kistm, nesnelerin
taninmast igin gerekli ozelliklerin veya élgﬁlecék biiyikliklerin segilmesi islemini
gergeklestirir. Bu isleme, 6zellik gikarma (feature extraction) ve bu iglemi gergeklegtiren
sisteme, Ozellik cikarici (feature extracter) adi verilmektedir. Sekil veya nesneleri
belirlemede kullanilan herbir 6zelligin veya olgiilecek biyuklugin, 6lgiim sonucunu veren
gercel sayiya ¢zellik adi verilmekte ve bilesenleri bu Ozelliklerden olugmus vektore,
ozelliklerin alindit nesneye iligkin dznitelik vektorii denilmektedir. Pratikte uygun 6zellik
secimi, bir nesne tamma probleminin en gii¢ ve en dnemli boliimiinii olusturur. Eger
secilen Ozellikler nesnelerin bitiin 6zelliklerini tam olarak tagimyorsa, tamma ve
siniflandirma iglemlerinde yapilacak hatalar biiyiik olacaktir. Nesne tammamn ikinci kismm
ise, elde edilen oznitelik vektorlerinden faydalanarak nesnelerin siuflandinimasidir. Bir

nesne tamma sisteminin blok diyagramu sekil-1.1’de verilmigtir.
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Sekil-1.1. Bir nesne taruma sisteminin blok diyagrami.

Nesne simflandirma iglemi, oznitelik vektorlerinden olugmug uzaymn her boliimii bir
nesne simufina karsi diigecek gekilde, birbirlerinden ayrik boliumlere aynlmasi ve her
boliame iligkin bir dogrusal ayiim fonksiyonu tammlanmasi temeline dayanir. Nesne

tamma modellerinde, nesne smiflanm aywan ayinm fonksiyonlarmn matematiksel



bicimlerinin bilinmemesi durumunda, énce bir 6grenme isleminin gergeklestirilmesi
gerekir. Ogrenme islemi, bu ayinim fonksiyonlarinmn bilinmeyen gergek degerlerinin, nesne
siiflarinin herbirinden alinan 6rnek nesneler yardimiyla belirlenmesi ya da 6grenilmesini
saglar. Ornek nesnelere, literatiirde 6grenme ornekleri (learning samples) veya egitim
nesneleri (training samples) ismi verilmektedir (Agikgoz,1993). Ofrenme islemini icine

alan nesne tanima sisteminin blok diyagramu sekil-1.2’de verilmigtir.
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Sekil-1.2. Ogrenme iglemini de gergeklestiren nesne tanima sisteminin blok

diyagrami.

Nesne tammada yeni bir yaklagim olan yapay sinir aglar, olaylan 6grenerek karar
verme prensibi iizerine kuruldugundan, yapay sinir aglar ile nesne tanima klasik nesne
tamma modellerine gore daha bagarili sonuglar verir. Bu bagari, 6zellikle bu ag yapilarnin
programlama yerine verilmis bir grenme kiimesi {izerinden dgrenebilmesi sayesindedir.
Ama bilinmelidir ki, yapay sinir agimn herhangi bir uygulamada kolayca gok baganh
olabilmesi s6z konusu degildir; herhangi bir yontem gibi. degisik durumlarda verilmesi
gereken kararlar ve bunlarin getirdii tistiinliik ve kisitlamalar vardir (Ozmeterler,1989).

Bu tezde, yapay sinir ag modelleri ve nesne tamma yaklagimlan incelenerek, yapay
sinir ag1 modellerinden yararlanip, bir nesne tanima sisteminin bilgisayarda benzetimi
yapilacak ve bilgisayar ekraninda ¢izilen bazi nesnelerin, degisik yapay sinir ag
modellerine 6gretme ve bu yapay sinir aglarinca dgrenilen nesnelerin degisik bigimlerinin
taninarak siniflandirma iglemleri gergeklestirilecektir. Bu amagla yapilan ¢aligma asagidaki

boliimlerden meydana gelmektedir.



Ikinci boliimde, nesne tamma ile ilgili olarak, iki ve ti¢ boyutlu nesne tamma
kavramlar1 ve nesne tanima yaklagimiar incelenmektedir.

Ugiincii boliimde, iki boyutlu nesne tanima sisteminin temel 63eleri incelenerek her
bir sistem 6gesi ayrintili olarak ele alinmugtir.

Dordinct bolimde, iki boyutlu nesne tamima igin gerceklestirilmis olan sistem
sunulmusgtur. Bu sistemin iki ana 6gesi olan 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi ile geriye
yayium Ogrenme algoritmast ve Kohonen ’in kendi kendini diizenleyen Oznitelik
haritasii kullanan yapay -sinir ag1 smflandiriclan tamtilmig ve bu siniflandincilar ile
cesitli nesne tamma uygulamalan gergeklestirilmigtir. Ayrica yine bu boliimde gelistirilen
yeni bir kenar ¢ikarma sablonunun gesitli nesnelere uygulamast yapiimigtir. Bunun igin
gerekli olan yazilimlar, C programlama dilinde gelisﬁrilmistir.

Son boliimde ise, elde edilen sonuglar irdelenerek, ileride yapilabilecek benzeri

caligmalar ve uygulama alanlan igin dneriler sunulmugtur.



BOLUM 2

2. NESNE TANIMA

Gorme duyusu, insanin sahip oldugu en énemli algilama sistemidir. Oyle ki, insan
goziiniin gok kisa bir siire igin agilip kapanmast esnasinda, gérme organinn gevreyle ilgili
olarak insana kazandiracag: bilgi odukga fazladir. Gérme iglemi, kiginin dikkatini geken
gorintilerin diginda, ¢evre hakkinda birgok onemli goriintiiyti de yansitir. Bu ise, yapay

gorme sistemlerinde, algllama cihazlarimn ne kadar karmagik olacagim gosterir.

2.1. Robot Gormesi

Robot gormesi, ii¢ boyutlu dinyadan elde edilen goriintiilerin verdigi bilgileri
yorumlamak ve karakterize etmek seklinde tammlanabilir. Robot gormesi,
aragtirmalariun  amaci, fiziksel bir ortamda ¢aligan robotlar i¢in onceden tahmin
edilemeyen olaylar kargisinda gorsel duyu teknolojisini geligtirmektir. Gorme iglemi,
robotun icra ettigi pek g¢ok is igin, gevre hakkinda bilgi aldifi en onemli kaynaktir.
Cevresindeki nesneleri tanimasi, bu nesneler arasinda belirgin iligkileri dgrenmesi ve
duruma uygun cevap vermesi, ¢ogu robot galigmalannin temelinde yatmaktadir ( Pastaci
ve Karlik, 1991).

Robot gorme sistemleri tasanminda en dnemli faktorler maliyet, gergek zamanda
caligma, esneklik ve giivenilirliktir. Endiistride kullandan robot gorme sistemleri uygun
bir maliyette ve kargilagtirilabilir isler igin insan giiciinden daha ucuz olmalidirlar. Gergek
zaman ¢aligmalaninin insan galiganlar ile yarismasi gerekir, bu ise bir dakika veya daha az
zamanda bir goriintiiyii igleyebilen bir gorintii isleme sistemi gerektirir (Nof;1985).

Son yillarda elektronik teknolojisindeki bagdondiiriicii geliymeye paralel olarak
robot gormesi alaninda da 6nemli geligmeler kaydedilmigtir: Ozellikle kontrollu ¢aliyma
alanlan iginde, belirli bir amaca yonelik uygulamalarda robot gormesi basari ile
uygulanabilmektedir. Sekil-2.1°de bir robot kolunun gorsel algilama sistemi yardimiyla

bir iiretim hatt: iizerinden pargalan aligi gosterilmektedir. Bu sistem, ginimiizdeki robot



gormesi uygulamalarina tipik bir Ornektir. Heniz genel amagh goérme sistemlerinin
gergeklesmesi uzak bir hedef olarak kalmakla birlikte, boyle simrlh uygulamalardan
cesaret verici sonuglar alinmaktadir. Ozel amagh robot gérmelerinin, genel amagh robot
gorme sistemlerine doniigtiirilmesindeki temel giiglik, islenecek verilerin biytk
boyutlara varmasindan ve bu verilerden goériintiiye ait sembolik tammlarin elde edilmesi

i¢in bir hayli zamana ihtiyag duyulmasindan kaynaklanmaktadir ( Tezer, 1993).
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Sekil-2.1. Robot gormesi ile tiretim hattinda ¢aligan robot kolu.

Sekil-2.1 ’de, tiretim hattt Gizerindeki cisimler, tavandaki bir kameranin oniinden
gegmektedir. Bu uygulamada sembolik tammimn; nesneleri tammasi, konumlarina ve
dogrultularina ait sumrh sayida bilgi vermesi, yeterli olacaktir. Nesnelerin diger
ozelliklerine, renk vb. ait gorsel bilgilere bu uygulamada yer yoktur ve sembolik tanimin
bunlar igermesi gerekmemektedir.

Robot gormesi agagidaki aragtirma alanlarina yakindan bagldir;

e Goriintii igleme
e Nesne tanima

o Sahne analizi

Goriintii isleme, algilanan gorintiiden yeni bir gorinti elde edilmesi ile ilgilidir.
Nesne tanima, goriintillerden cisimlerin tannmas amaciyla bilgiler ¢ikarilmasina yonelik
bir galigma alanidir. Sahne analizi ise, goriintiden alinan bilgilerin yapilacak ig igin gerekli

bigime doniistiiriilmesi ile ilgilidir.



2.2. Bilgisayar Gormesi

Bilgisayar gorme sistemleri karmagiklik gosterse de, hepsi igin gegerli olan birkag
teknik vardir. Kameradan gelen bir goriintinin kullamsh bir sekilde isleme tabi
tutulmasindan ‘énce, bu gorintiiniin  bilgisayar tarafindan anlagilabilecek sekle
donistirilmesi gerekmektedir. Bu doniigim islemine goriintiniin sayisallagtirilmast
denir. Bu islemde; goriinttiniin herbir piksel degeri bir say1 olarak hafizada depolanacak
olan karelere boliintir. Her piksel noktasinda gorintiiniin parlakligimu ve koyulugunu
temsil eden bir tamsay1 bulunur. Biitiin piksel degerleri i¢in bu iglem gergeklestirildiginde,
gorunti tamsayilardan olugmus bir matris gekline doniigiir. Resim bilgisi bu bigime
getirildii zaman, yazilum tarafindan iglenmeye hazirdir.

Bilgisayar gormesi bazi olgiitlere gore saglanur. Fakat bu olgiitler nelere baghdir,
nelerle sirhdir tam olarak agiklanamaz. Bu smrlan daha iyi inceleyebilmek igin,

aragtirmacilar bilgisayar gormesini asagidaki boliimlere ayirmuglardir (Nof, 1985).

e Resim isleme
e Gorinti isleme
e Nesne tanima
e Durum analizi
e Optik isleme
e Video isleme

e Goruntii yorumlama

Gerek robot gérmesinde ve gereksede bilgisayar gérmesinde olsun nesne tanima
onemli bir yer tutmaktadir. Caligmanin bundan sonraki kisminda nesne tamma, aynintilan

ile incelenecektir.

2.3. Nesne Tanima

Nesne tamima, bir girdiyi gesitli 6zelliklerini g6z Oniine alarak kendisine en yakin
ozelliklere sahip olan smifa dahil etmektir. Yani tamima iglemi ashnda, nesnelerin

simflandinlmasindan farklh bir islem degildir.
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Son yillarda nesne tamtma problemine olan ilgi hizli bir gekilde artmustir. Nesne
tamma uygulamalari, yoriinge bulma, tibbi teghis, biomedikal sinyallerin analizi, uzaklik
algilama, insan yizi ve parmak izi tanima, ses tamuna ve anlama, makina pargalarim
tamuma ve benzeri uygulamalar igerir. Nesne tanima, goriintii isleme ile yakindan ilgilidir.
Goriintil isleme yalmzca kodlama, filitreleme ve onarmay (restorasyon) igermez, aym
zamanda goriintiiniin analizini ve taninmasint da igerir. Diger yandan nesne tanima alam
yalmzca 6zellik ¢gikarma, simflandirma degil 6n iglemeyi ve 6rnek tammay: da igerir.

Nesne tanima, fiziksel ve zihinsel iglemlerden alinan 6lgiimlerin tamimlandirilmast ve
olgtimlendirilmesi ile ilgilidir. Ornekleri etkili bir gekilde tammak igin girilti ve
Olgiimlerdeki lizimsuz kisimlant gikarmak gereklidir. Sayisal veya sayisal olmayan
karakteristik olgiimler ve bu Olgiimler arasindaki iligkiler ¢rnek simgelendirilmesi ile
cikarilir. Ozel bir amag igin 6rneklerin simflandiriimasi veya tanimlanmas: simgelemeye
dayanir.

Endiistriyel bir ortamda taninmas: istenen nesneler, 6nceden bilinen nesnelerdir.
Nesne tauma, bir veri tabaminda saklanmig nesne modelleriyle, nesne gériintiistinin
eslestiriimesi igleminden olugur. Veri tabani, taninacak her nesneye iligkin tiim
tanumlamalart igerir ve tamima isleminden 6nce hazirlanir. Nesne tiiriine ve uygulamaya

bagl olarak degigik tanimlama tiirleri kullanilmaktadir.

2.4, Boyutsal Nesne Tanima Sistemleri

Nesne tamma sistemleri, nesnelerin tamimlama boyutlarina bagh olarak iki boyutlu
(2-B), g boyutlu (2-B) ve 21/2-B olmak izere ii¢ degisik siufa ayniabilir. Her
guruptaki sistemler igin farkli ozellik g¢ikarma (feature extraction), veri tabam
(modelleme) ve simflandinct (esleme) teknikleri kullamlmaktadir. 2-B nesne tanimada
izleyici merkezli bir koordinat sistemi kullamlir. Tammlamalar, ikili ve gri-ton
goruntiilerden elde edilir. 3-B tanimlamalar, nesne-merkezli bir koordinat sistemi kullanir
ve izleme noktasindan bagimsizdir. Herhangi bir izleme noktasina ait bilgiler, bu

tammlamadan hesaplanarak bulunabilir. 21/2-B tamimlamalar, 2-B ve 3-B tammlama

ozelliklerinin ikisini de kullamr. Tammlama, izleyici merkezlidir. Her gorinimdeki .
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konum ve derinlik gibi yerel yiizey ozellikleri kullamiir. Dolayisi ile her agidan

gorinimlerin veri tabaninda bulunmasi gerekir (Chin ve Dyer, 1986).

2.4.1. Veri tabanlari, 6zellik ¢ikarimlan ve siniflandirma

Tipik bir veri tabanli tanima sistemi, gekil-2.2 *de goriilmektedir. Sistem, egitim ve
tamma olmak tizere iki evreden olusur. Sistemin en dnemli elemanlan; 6zellik ¢ikarma
(nitemleme), veri (model) tabam olusturma ve simflandirma (esleme) bilegenleridir.
Egitim ve tamma evrelerindeki duyucu (sensor) ve ozellik ¢ikarma elemanlan degisik

olabilir. Alt boliimlerde her elemanin iglevi, daha ayrintili olarak tartigilacaktir.

Egitim Nesnelerinin
Gorintisi
Gzellik Veri
TANIMA
G__, Duyucu : g ﬂz{inlhnka o Simiflandirma
Tanmacak Nesnelerin i
Gériintiisi Tanima

Sekil-2.2. Veri tabanlt bir nesne tanima sistemi.

2.4.1.1. Veri tabanlan

Veri tabanlan genellikle geometrik ozellikler kullamlarak kurulur. Her gosterim
tiint i¢in degisik 6zellikler kullanilmaktadir.

2-B veri tabanlan, nesnenin olasi 2-B goriiniimleri kullandarak kurulur. Pek ¢ok
uygulamada siurh sayida goriinim yeterlidir. Ozellik olarak nesnenin siurlan veya
kenarlari kullanilir. Ozellik ¢ikarma iglemi, 2-B goriinimler kullanlarak bulunmaya
caligilan 3-B veri tabanina (modellemeye) gore daha kolaydir. 2-B veritabanmnin olumsuz

yani bir boyutun kaybolmastdir. Veritabamnin yeterliligi, nesnenin karmagiklifina ve olasi
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gorig agilannin sayisina bagldir. Bazi durumlarda 2-B gorintiiler degisik 3-B nesneler
olarak yorumlanabilir.

21/2-B modellerde yiizey bilgisi kullanilir. Dolayisiyla 2-B veritabanlarina gore
daha fazla bilgi tagirlar. Tammlamalar izleyici merkezlidir. Bu nedenle her goriis agtst igin
farklt bir tamimlama gerektirir. Bu gosterim tiirii igin en 6nemli sorun, yiizey bilgilerinin
elde edilmesidir. _

3-B gosterimi izleyiciden bagimsiz yiizeye bagimli bir gosterimdir. En genel ve
kapsamlt bilgiyi igerir. Bu veri tabanlari, BDT (Bilgisayar Destekli Tasarim) sistemleri
kullanilarak dogrudan elde edilebilirler. Ancak 2-B gériintillerden elde edilen 6zellikler,
3-B veri tabanlanyla dogrudan kargilagtinlamaz. Dolayisiyla 2-B ve 3-B simflandirma
(eslestirme, correspondence) sorununun ¢ézitlmesi gerekir.

Sonraki bolimlerde iig tiir nesne tanima ile ilgili daha ayrintih bilgiler verilecektir.

2.4.1.2. Ozellikler

Nesne ozellikleri, kullanilan veritabam ve uygulama alanina gore farklilik gosterir.
Temel ozellikler; kenar, kose, dogru ve egri cizgiler, delik ve sinir egriselligi (curvature)
dir. Nesne tammlamalan bu 6zelliklerin birinden veya birkaginin birlestirilmesinden elde
edilir. Gri-ton goriintii bilgileri, digerlerine gore st diizey bilgi tasidiklarindan, gurtltiiye
kars1 daha az duyarldirlar.

Endiistriyel uygulamalarda ¢ogu zaman nesne simrlan1 ve bu siurlardan tiiretilmig
Olgiimler, 6zellik olarak kullanilir. Bu 6zellikler genel, yerel ve iligkisel (relational) olmak
iizere Ui¢ guruba aynlabilir. Genel 6zelliklere 6rnek olarak gevre, agulik merkezi, simr
noktalanimin agirhk merkezine uzakligi, egrisellik, alan, eylemsizlik momenti gibi
ozellikler verilebilir. Dogru pargalan, sabit egrisellii olan cember pargalan yerel
ozellikler igin ornek verilebilir. Iliskisel 6zelliklere 6rnek olarak, nesnenin alt pargalarimn
birbirlerine goére uzakliklan, agilar1 gibi parametreler verilebilir.

Baz1 uygulamalarda, kontrollu aydinlatma ve kontrasth bir arka plan kullanilarak
ikili goruntiler elde edilebilir. Daha sonra, ikili goriintilerden 2-B ozellikler elde edilir.
Nesnenin goriintii simrlan igindeki kenar bilgileri kullamlmadigindan, ozellikle 3-B

nesneler igin bu yontemler yetersiz kalmaktadir.
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Ikili gorintiler yerine, gri-ton goruntiler kullanilarak daha karmagik tanima
iglemleri gergeklestirilebilir. Gri-ton goriintiilerden 6zellik ¢ikarma, daha zor ve daha
zaman alicidir. Siniflandirma, her ne kadar 2-B ozelliklere dayansa bile daha giivenilir

sonuglar verir.

2.4.1.3. Smiflandirma

Smiflandirma (esleme) igleminin amaci, taninmasi istenen nesnenin gorintiisiinden
elde edilen bir dizi 6zelligi, yaklagik olarak veri tabanindaki model bir nesnenin bazi
ozellikleri ile eglestirmektir. Siuflandirma iglemi kullanilan nesne gosterim tiiriine gore
degisir. 2-B genel ozellikler igin, gogunlukla istatistiksel nesne tamma yontemleri
kullanilir (Chin ve Dyer,1986). Yerel 6zellikler ile gosterilen nesne modeller icin sintaktik
siniflandirma yontemleri, iligkisel ozellikler ile gosterilen nesne modelleri igin grafiksel

(¢izge) smiflandurma yontemleri kullamilir. 21/2-B nesne modellerinde ise, yiizeyler

karsilagtinlarak siuflandirma yapilir. Bu Karsilagtirma, veritabanindaki nesne model
yuzeyleri ile gorintii yiizeyleri arasinda en iyi ¢akisan bolgelerin aranmasi veya
yuzeylerden elde edilen bazi 6zelliklerin kargilastinlmas: bigiminde yapilabilir. 3-B nesne
modellerini igeren bir veritabam kullanildigi durumlarda siniflandirma algoritmast, 3-B
nesne modelinin 2-B izdigtimlerinden, 6zellikleri, goriintiiden bulunan ¢zelliklere en
uygun olanim bulmaya c¢ahgir. Eger taminacak nesneden ii¢ boyutlu ozellik bilgileri
(“shape from shading, range, stereo imaging” gibi yontemlerle) elde edilmigse,

simflandirma iglemi dogudan ii¢ boyutlu uzayda yapilir.

2.4.2. iki boyutlu nesne tamma

Iki boyutlu gérme sisteminde islenecek biitiin goriintiiler sanki diizmiig gibi
incelenmektedir. Bundan dolayr gok iyi kontrol edilen ve siurh bir alan gerekir. iki
boyutu belirlemek gerektiginden yiiksek zitlikta siyah-beyaz (gri-ton) gorinti kullarulir.
Sekil-2.3’de gorme kontrollii bir tagiyic1 bant (konveyor) sistemi goriilmektedir.

iki boyutlu sistemler; yonelimin ve yerlestirmenin tammada Onemli oldugu

otomasyon montaj hatt: gibi uygulama alanlarma sahiptir. Iki boyutlu sistemlerde en
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onemli gereksinim ii¢ boyuttan iki boyuta indirgeme yapilirken, tammlayici 6zelliklerin
kaybolmamasidir. Nesnelerin taninmasinda iki boyutlu gérme gok simrlidir. Ornegin kare
tabanh bir pramit yukanidan bakan bir kamera tarafindan bir kare olarak tamnabilir ve
yanl yere yerlestirilebilir. Bu gibi durumlarda ya alternatif bir kamera pozisyonundan
faydalanilir ya da ikinci bir iki boyutlu gorme sistemi kullanilir. iki boyutlu gérme
sistemlerinin nesneleri tanimakta en 6nemli sorunu, nesnelerin st tiste gelme durumunda
ortaya gikar. Ugiincii boyut bilgisi olmadigindan, birbirini tutmayan hatal: bilgilerin neden
kaynaklandig bilgisayara verilir. Fakat bu bilgiler ile hata tam olarak ¢6ziimlenmeyebilir.
Mesela, yanhighkla bir karenin istine tiggen konulmug olsun. Bilgisayar bunu
anlamayacaktir. Bu tiir problemler ancak ii¢ boyutlu gérme sistemlerinde ¢ozilebilir.. Ug
boyutlu tanima olaymin kangikligindan dolayi, gerekli durumlar harig, robotlarda ve
genel olarak diger gorme sistemlerinde iki boyutlu gorme kullanilmaktadir. Cogu
problem yiiksek zitlik metodu kullanilarak ¢oziilebilir.

Sekil-2.3. Gérme kontrollii bir tagiyict bant.

iki boyutlu nesneler, degisik agilardan alinan iki boyutlu goriiniimleri ile
modellenebilir. Bu gériniimler, dogrudan BDT gosteriminden hesaplanarak da elde
edilebilir. Nesne tamma iglemi ise, iki boyutlu goriniimlerden elde edilen nesne
modellerinden olusan bir veritabam kullamilarak siniflandirma geklinde gergeklestirilir.

Kullanilan veri tabamna ve smiflandirma sistemine gore 2-B nesne tamma yontemleri lig
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gurupta incelenebilir. Bunlar genel ozellik gikanmy, yapisal ozellik gtkanmi ve iligkisel
grafik (¢izge) yéntemleridir.

2.4.2.1. Genel dzellik ¢gikarim yontemi

Bu yontem gevre uzunlugu, alan, agirhk merkezi, eylemsizlik momenti ve fourier
tammlayicilan gibi genel ozellikleri kullanir. Bu ozelliklerin elde edilmesi oldukga
kolaydir. Ozelliklerin siralanmasi ile bir oznitelik vektorii (veya ozellik vektorii)
olusturulur. Tanuma iglemi igin, bilinmeyen nesnenin 6znitelik vektori ile veritabamndaki
model nesnelerin oznitelik vektorleri istatistiksel Oriintii tamima yontemleri kullamlarak
kargilagtirihir. Bu kargilagtirma sonucunda nesne, veri tabaninda en gok benzedigi nesne
modeline gore smmflandirlir.

Oznitelik vektorlerinin boyutlarinin ve sayilanimn simirli olmast ve bir goriintiiden
kolayca elde edilebilmeleri nedeni ile bu yontem oldukga hizlidir. Ayrica bazi dzellikler

doénme ve konumdan bagimsizdir. Ancak bu yontemin sinirlamalari gunlardir :

e Her olasi goriig agis1 i¢in ayn bir model kullamlmalidir,

o Nesneler birbirlerine degmemeli veya birbirini Ortmemeli ve 6nemli kusurlar
olmamalidir.

e Bir gorintiideki tiim nesneleri ayirmak igin tek bir egik degerini kullanmast

gerekmektedir.

“SRI Vision Module” (Gleason ve Agin, 1979) genel 6zellik ¢tkarimint kullanan tanima

sistemi i¢in bir 6rnek olarak verilebilir.

2.4.2.2, Yapisal ozellik ¢ikarim yontemi

Bu yontemde dogru cizgi, egri pargasi, koge gibi yerel ozellikler siralt bir liste
bigiminde birlestirilerek yapisal bir veritabant olusturulur. Stralama o sekilde yapibir ki
ardarda birglestirildiginde nesnenin simirlan ¢iziliyormus gibi olur. Boyle veritabam

olugturma tiiriinde, nesnelerin birbirini drtmesinden dolay1 bazi ozellikler eksik olsa bile
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tanima olasiif bulunmaktadir. Simflandirma hipotez sinama yolu ile gergeklestirilir.
Ozellikler, nesne goriintisiinden faydalanarak veri tabam kurulurken kullanilan yontem
ile bulunur. Bulunan 6zellikler veri tabanindaki nesne modellerinin 6zellikleri ile eslenerek
hipotezleri saglayip saglamadigina bakilir.

Yapisal ozellik ¢ikanim yontemi, genel ozellik gikarim yontemine gore daha
Ustiindiir. Ancak, daha karmagik eitim ve tamma iglemleri gerektirir. Gri-ton
gortintilerden elde edilen ozellikler ikili goriintilerden elde edilen ozelliklerden daha
givenilir ve sayica ¢ok daha fazladir. Bundan dolayi, veri tabam olugturma ve
simflandirma  igleminin, biitin durumlann  sianmasmi  gerektirmeyecek  bigimde
tasarlanmasi gerekir.

Yapisal ozellik gikarum yontemi i¢in 6rnek olarak Stockman vd. (1982) tarafindan
gelistirilen yontem verilebilir. Bu yontemde veritabam, siir pargalarm birlestiren bir

vektor ve parganin deliklerini birlestiren dogrulan tamimlayan vektorlerden olugur.

2.4.2.3. iliskisel grafik yontemi

Bu yontemde kenar, koge gibi yerel ozellikler arasindaki geometrik iligkiler &nem
tagir. lligkisel yapilar bir grafik ile gosterilebilir. Grafigin her bir diigiimii bir yerel ozellige
kars1 gelir. Her diigiime, ilgili yerel 6zelliklere iligkin bir dizi 6zellik verilir. Tamuma iglemi
bir grafik siniflandirma islemidir. ’

Bolles ve Chain (1982) tarafindan geligtirilen bir yontem iligkisel grafik yéntemi igin
ornek olarak verilebilirr Bu yontemde delikler ve kogeler yerel Gzellikler olarak
kullanilmugtir. Her ozellik igin nesnenin agilk merkezine olan uzaklhii ve konumu
kaydedilir. Egitim siirecinde her nesneyi digerinden farklr yapan Ozellikler obeklenir.
Tamma siirecinde her nesneyi belirleyen ébekleri olugturan ozellikler aramir ve boylece

sinfflandiriimaya ¢aligilir.

2.4.3. 21/2 boyutlu nesne tamima

Bu gosterim izleyici merkezli bir koordinat sisteminde, bir nesne tamima tiirGdir.

iki boyutlu gri-ton bilgiye ek olarak her pikseli tamumlayan baz yiizey ozellikleri, Srnegin
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her pikselin derinligi, agisal konumu, rengi, hz1 kaydedilir. Birden fazla goriinlim
gerekiyorsa her biri ayn ayn modellenerek veritabam olusturulur.

Yizey bilgilerinin elde edilmesi gri-ton goriintiilerin elde edilmesinden gok daha
zordur, ultrasonik yontemler ve 6zel aydinlatma teknikleri gerektirir.

Oshima ve Shirai (1983) tarafindan gelistirilen bir yontemde yiizey derinlik bilgileri
iligkisel grafik gosterimi iginde kullanilarak bir modelleme yapilmigtir. Siiflandirma,
gozlenen goriintiiden elde edilen iligkisel grafigin, nesnenin her gériiniimii igin gikarilmg

iliskisel grafikleri ile kargilagtirilarak yapilir.

2.4.4. Ug boyutlu nesne tamma

Ug boyutlu sistemlerin esas amaci genelde, baska bir nesne tarafindan herhangi bir
sekilde goriinmesi engellenen nesnelerin problemlerini ele almaktir. ikinci bir amag ise
goriintiiden topografiksel bilgiler ¢ikarmaktir. Mesela, bir iilkenin yer haritalarinin
gikariimasinda kullamlabilir. Ug boyutlu gérmenin gerektigi bir gok uygulamada yalmzca
bir kamerali gorme sistemi yeterli degildir. Bunu bir goziimiizii kapatarak nesnelere
bakmayr denemek geklinde agiklamak g¢ok kolaydir ama bunu bilgisayarda saglamak
oldukga zordur. Tek gozle ii¢ boyutlu gormeye devam ederiz. Ciinkii cisimlerin sinir
cizgileri hakkindaki bilgiden ¢ok daha fazla bilgiye (renk, golge, uzaklik, parlakhk)
sahibiz.

Ug boyutlu gormede iki boyutlu gormede olmayan bazi problemlerin goziilmesi
gerekir. Bunlardan en Onemlisi, bilgisayarin igledigi goriintiniin ¢ok fazla aynnti
icermesidir. Yiksek zithktaki gri-ton gorintiide, her piksel ya siyah yada beyaz
oldugundan bir bit olarak yiiklenmistir. Ancak, Gi¢ boyutlu bilgiyi elde etmek igin her
pikselin bagil parlaklift hakkinda bilgi gerekir. Aym zamanda, yiksek ztliktaki bir
gorintilye gore bu formdaki goriintilyil analiz etmek ¢ok daha fazla zaman alir.

2-B ve 21/2-D nesne tanima yontemleri izleyici merkezlidir ve dolayisi ile herbir
goriiniim ayr1 ayri modellenmek zorundadir. Nesne karmagik oldukga, model sayisi artar.
Bu sorun izleyiciden bagimsiz, oylumsal bir gosterim ile ¢oziilebilir. Her nesne igin bir tek
oznitelik vektorii kullanir ve bu model nesnenin tiim goriiniimlerini igerir. 3-B nesne

tanuma iki gurupta toplanabilir :
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e Tam nesne tamma (exact representation)

* (Cok goriiniimlii nesne tamma (multiview representation)

2.4.4.1. Tam nesne tammma

Tam nesne tamma tirleri, nesneyi tiim olarak yiizeylerin tammlamasi ile
modelleyerek veri tabani olugtururlar. Yiizey veri tabanlar nesnenin kenarlarint ve her
yiiziiniin geometrik tammlamalarim igerir. Yiizey veri tabanlar, nesneyi genellestirilmisg
silindirler, kiipler, kareler ve dikdortgen bloklarin birlestirilmesi ile tammlarlar. Her ne
kadar bu nesne tamma tirleri nesneyi tam olarak modellese de gergek zaman
uygulamalaninda bu veritabanlarim kullanmak g¢ok zordur. Bunun nedeni, 2-B goriintiide
bulunan 6zelliklerin, 3-B veri tabanina eglenebilmesi igin 2-B den 3-B ye ve 3-B den 2-B
ye izdiigim hesaplamalarimin yapilmasina gerek duyulmasindandir.

Bolles vd. (1984) tarafindan gelistirilen 3DPO sistemi (three dimensional part

orietation systems) tam nesne tamumay1 kullanan sistemlere 6rnek olarak gosterilebilir.

2.4.4.2. Cok goriiniimlii nesne tamima

Bu nesne tamma tiirii, nesnenin 2-B (veya 21/2-B) nesne tamma modellerini
birlestirerek bir tek model olusturur. Cok goriiniimlii gosterim igin iki yaklagim
kullaniimaktadir. Birinci yaklagimda, nesnenin topolojik olarak farkls kararlt goriintiimleri
kullanilarak veritabani olugturulmaktadir. Bu goriintimler izleme noktasindaki kiigiik
degismelerin nesnenin goriinen ozelliklerinin olugturdugu topolojik yapisinda (kenarlar,
koseler gibi) herhangi bir degisiklik yapmayacak sekilde segilmektedir.

Ikinci yaklagim, ayrik gozlem kiiresi gosterimidir (discrete view sphere
representation). Nesne, bu yaklagimda onu gevreleyen bir kiirenin degisik noktalarindan
izlenir. 2-B izleyici merkezli goriiniimleri birlestirilerek tek bir model elde edilir.

Lamdan ve Wolfson (1988) tarafindan onerilen geometrik dagitma (geometric
hashing) yontemi, gok goriiniimlii nesne tanumayr kullanmaktadir. Egitim evresinde

gozlem kiiresi iizerindeki noktalardan alinan 2-B goriintiilerden ilgili noktalar (6rnegin -
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koseler) bulunur. Daha sonra her goriinti igin, gorinti igindeki iki nokta kullanilarak bir
koordinat sistemi olusturulur ve diger noktalarin bu koordinat sistemindeki koordinatlari
hesaplanir. Bu koordinatlar bir tablo igin indeks olarak kullamlir ve tabloda bu indekse
karg: gelen 6geye nesne adi, goriiniim numarasi ve koordinat igin segilen baz (iki nokta)
kaydedilir. Daha sonra bu iglem diger nokta ¢iftleri igin tekrarlamr. Son olarak her
goriinim igin bu iglemler tekrarlanir. Tamma evresinde, gorintide bulunan ilgi
noktalarindan ikisi segilerek bir koordinat sistemi olusturulur. Egitim evresindeki gibi
diger noktalarin koordinatlar hesaplanir. Bu koordinatlar daha énce olusturulan tablodan
nesne adi, goriniim numarast ve baz giftini okumak igin kullamlir. Bir oylama tablosu
olusturularak, veri tabamindaki model nesne goriniimlerinin hangisinin daha ¢ok oy
aldigina bakilir. En gok oy alan nesne modelinin hangi sifa ait oldugu belirtilerek nesne

taninir,

2.5. Nesne Tanima Yaklasimlari

Nesne tammada baglica iki ana yaklapm bulunmaktadir: istatistiksel ve yapisal
yaklagim. Son zamanlarda bunlara, yapay sinir af1 kullanan yaklagimlar da eklenmistir.
Nesne tanima yaklagimlaninin donmeden , 6telemeden ve olgeklemeden bagimsiz olmasi

en 6nemli olgudur. Tipik bir nesne tanima sisteminin yapist sekil-2.4 *de gosterilmektedir.

smiflandrma |
algor itrnalart smiflama
(istatistiksel)
. brinti - szellik gikarma
Nl_v_m‘—i; duyucu | Sniglem algoritmalars
¢
. tanimliama tanima
Slgtmler algoritmalars |
(yapisal)

Sekil-2.4. Genel nesne tanima yaklagim sistemi.
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Bu yapida, duyucular aracibig: ile alinan oriinti, gesitli oniglemlerden (siizgegleme,
pekistirme vb.) gegirildikten sonra oznitelik vektorii gikarum yapilir. Oznitelik vektorii,
her bir nesne smifint en iyi belirleyen ozellikler olarak tanimlanabilir. Daha sonra gesitli
siniflandirma yaklagimlan kullamilarak girig 6riintiisiiniin hangi simfa ait olduBuna karar
verilir.

2.5.1. Istatistiksel yaklagim

Istatistiksel yaklagimda, simflama algoritmalan icin istatistiksel temel Sngoriliir.
Aym sinifa ait nesneler, istatistiksel olarak tammlanan benzer ¢zeliklere sahiptirler. Bu
yaklagimda, oOzellik olarak nitelendirilen karakteristik 6lgiimler nesne orneklerinden
¢ikarilir. Her nesne bir vektor ile tammlanir. Genelde siniflandirictyr olusturan karar ve
stniflandirma yontemleri Gizerinde ¢nemle durulur (Duda ve Hart, 1989). Simflandirici
tasarimy, Olglimler ve olasiliklar gibi iglenebilir nesne bilgilerini birlestirmeyi esas alir.

Sekil-2.5 ’de istatistiksel nesne tanima sistemi gériilmektedir.

ool [ sniglem | Szellik smiflama [,
gikarma
szellik | irenme
Srint dmekler; | SEFmMe g

Sekil-2.5. Istatistiksel nesne tamima yaklagimu sistemi.

2.5.2. Yapisal yaklagim

Yapisal (geometriksel) yaklagimda, verilen bir nesne formal yapidan temel
karakteristik tammlanmaya indirgenir. Cogu zaman, nesnelerden g¢ikarlan bilgi yalnmzca
ozellikler setinin sayisal degerlerinde degildir. Ozelliklerin birbirine baglanmast veya
aralarindaki iligki, yapisal tammlamay1 ve siuflandirmayr kolaylagtiran 6nemli yapisal
bilgiye sahiptir. Yapisal yaklasimda, yapisal bilgi nesnenin ozellikleri arasindaki iligki ve
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baglantilardan ikarilir. Mesela, nesnenin kose sayis, kenar agilan vb. gibi. Genel olarak
yapisal yaklasimda daha basit alt nesneler kanigik nesnelerin hiyerarsik tammlamalarim
formiile eder. Yapisal yaklasimda her nesne, bilegenlerinin bir kompozisyonu olarak ele

alinir (Banks, 1990). $ekil-2.6’da bir yapisal nesne tanuma sistemi goriilmektedir.

oruﬂt.?.,‘ énislem o Szellik ve iligki i yepisal analiz —»
gtkarma :
— 1ligki secme — 1 gk
Srintd mekleri L ¥ yeprsa

Sekil-2.6. Yapisal nesne tanima yaklagimi sistemi.

Yapisal nesne tauma yaklagiminda gesitli birimler arasindaki iligki ¢ok biiylik 6nem
tagir ve gergek tanimada kullanilan bazi formal notasyonlar tarafindan belirtilir. Mesela,
ekrandaki bir masay1 tamma, “koselerinden egit uzunlukta bacaklar tarafindan
desteklenen vyatay bir dikdortgen yiizey” gibi yapisal tammlamayr temel alarak
gergeklestirilebilir. Bu yontemde, ¢esitli pargalar arasinda iligkilerin olmasi gerekir.
Yapisal yaklagim ve istatistiksel yaklagim birlegtirilerek daba giiglii bir nesne tanimlama
gerceklestirilebilir.

2.5.3. Yapay sinir aglan yaklasim

Yapay sinir aglari modelleri, nesne tanima alarunda uzun zamandir incelenmektedir.
Yapay sinir aglart yaklagtmina gore tanima modelleri, nesnelerin 6znitelik vektorlerini
giris olarak alan ve ¢ikig ayaklarimin birinde cevap iireten, pek ¢ok dogrusal olmayan
hesaplama elemanlarimin birlegimidir. Yapay sinir aglarinda herbir ¢ikis ayafi gozlenen
nesnelerin farkl bir sinifina tahsis edilir. Yapay sinir aglant yaklagumi temel olarak veri ve
kural tabanh sistemler ile yapilan simflandirma ve kategori temsili olan bir yapisal
yaklagimdir, Yapay sinir aBlarmt temel alan pek ¢ok simflandirma algoritmast

geligtirilmigtir. Bunlardan bazilan Hopfield Net, Perceptron, Hamming Net, Carpenter-
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Grossberg siniflandiricis;, Back-Propagation algoritmasi ve Kohonen ’in kendi kendini
diizenleyen 6znitelik haritalaridir (Nelson ve Hlingworth,1991).

Istatistiksel, yapisal ve yapay sinir aglan ile nesne tamima arasinda kesin bir ayrim
yoktur. Bu nesne tamma yaklagimlan arasindaki sinrlar bulanikhk arzeder. Bu
yaklagimlar, genel ve ortak ozellikleri ve amaglan paylagirlar. Verilen belirli bir nesne
tamma probleminin ¢oztimiinde istatistiksel yaklagima gore nesnenin yapisi anlamsiz
olabilir. Yap1 ancak uygun 6zellik segimiyle yansitilabilir. Istatistiksel nesne tammada;
yapisal bilginin ifade edilmesinde goriilen zorluk, yapisal nesne tamimada kendini yapisal
kurallarin 6grenilmesinde gosterir. Buna kargin yapay sinir ag1 yaklasimy, istatistiksel ve
yapisal yaklagimlardan tiretilmistir. Agik bir sekilde nesne hakkindaki yapisal bilgi degerli
oldugunda yapisal nesne tamma yaklagimim segmek daba dogrudur. Yapisal bilgi degersiz
ve maksada uygun degilse istatistiksel yontemi segmek daha dogrudur. Yapay sinir aglan,
istatistiksel ve yapisal yaklagima alternatif teknikler saglayan ve nesne tanimada yeni

ortaya ¢ikmig bir kavram olarak disgiiniilebilir (Schalkoff, 1990).

2.6. Nesne Tamimada Karsilasilan Problemler

Nesne tanima sistemlerinde karsilagilan birkag ana problem vardir, Bunlardan biri,
taninmas: istenen nesnelerden olgiilen giris bilgilerinin nitelendirilmesidir. Her olgiilen
nicelik nesne veya oriintiiniin karakteristigini tammlar. Nesne siuflanm ayirmak igin bu
olgiimler yeterli olmayabilir. Ikinci problem ise giriy bilgisinden &znitelik vektoriiniin
¢ikarimi ve bu vektoriin boyutunun azaltilmasidir. Sonug olarak giris nesnesinin daha
ozet hali elde edilmis olur. Nesne tamuma sisteminin tgiincii problemi ise siniflandirma
islemi igin gereken minimum karar iglemlerinin saptanmasidir. Smiflandirma iglemi girig
nesnesinin smifini saptar. Nesneleri tammak igin yapilan egitme islemi ile, 6znitelik
vektorleri uzayinda nesne siiflarmi ayiran karar smirlanimn belirlenmesi ile tamma
problemine ¢oziim getirilebilir.

Nesnelerin taninmasinda, 6zellikle nesnenin tanima sistemine alinmasinda en gok
karsilagilan problemler; sapma, giriiltii, zayif aydinlatma, yansima ve nesnelerin bir
kismunin herhangi bir nedenden dolayr gorinmemesidir. Bu problemler nesne tanimada ‘

belirsizlik, yanliy tamma gibi olaylarin ortaya gitkmasina neden olmaktadir. Bagimsiz
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nesne tamima igin birgok yaklagim getirilmigtir. Fakat gogunda giiriiltii ve belirsizlik ana
engel olarak goriilmektedir. Bir teknik, higbir belirsizligi olmayan bir nesne igin dogru bir
tanima saglarken, bu nesnenin herhangi bir kismu 6rtiilis oldugunda tamma yapamayabilir
veya yanlg tantyabilir.

Nesne tamima problemine ¢oziim, her nesne simifinin 6zelliklerini gikarmak, herbir
giris nesne vektoriine birkag basit islem uygulamaktir. Bu tir islemler ile farkli siniflara
ait olan farkhi nesneler birbirinden aynlir. Ancak giriy nesne vektoriine uygulanmasi
gereken iglemleri saptamak icin kesin bir kriter olmamakla birlikte, tamima problemi
ozellik uzayinda nesne simiflarini ayiran karar sinirlarimn iretilmesi olarak gozlenir.

Ekrandaki sekil bilgisini ¢ikarma; sayisal kamera ¢ikisi, ekranda matris data
olusturmakta kullandan her piksel hakkinda yeterli bilgiyi saglar. Nesne ile arka plan
arasindaki renk zithg yeterli oldugu siirece cisme ait alanlar kolaylikla olusturularak
kullamilabilir (Ioannis, 1993). Renk zithgindan bagka bir diger problem ise, ekranda
birden fazla nesne oldugunda ve bu nesnelerden bazilan iist ste geldiginde olusur. iki ve
i¢ boyutlu sistemler kullanarak goriintiiyii yorumlama problemleri ¢oziilebilir. Fakat
goriintiiyii olusturan nesneleri ve ozelliklerini tanumlama problemlerini ¢ozmek zordur.
Bir gorme sistemi olusturulurken kargilagilan en Onemli problem nesnelerin iist iiste
binmesidir. Bunu gézmék i¢cin golgelemedeki farkliliklar yeterli ipuglant verir. Ana
problem bir nesnenin belirli bir kismuni, nesneyi tamiyabilmek igin saptayabilmektir.
Mesela, bir tiggenin tammlamasimm ii¢ kenar, ¢ agist var diye yaparsak ve gorme
sisteminde iist Giste binmeden dolay: {iggenin bir kenar1 gozikmez ise bilgisayar bu
nesnenin ti¢gen oldugunu gikartamaz. Bu sorunu ¢ézmede kontrollu haliisiinasyon diye
isimlendirilen insan goziiniin uyguladigi yonteme ¢ok yakin bir yontem kullamilmaktadir.
Smurh bilgiler yardimiyla gordigiiniin bir iiggen olduunu éngergek olarak kabul eder ve
bunu kamtlamaya c¢ahgir. Ornegin, iki ¢izgi goriintinin diginda kesigiyorsa, bunu
programlama ile kanitlama gok dikkat isteyen bir istir. Bu tiir problemlerde en iyi ¢oziim
yapay sinir aglan yaklagimm kullanmaktir. Diger bir giigliik ise nesneleri bulunduklan
simflara gore tammaktir. Ozel bir nesneyi tammak, belirli bir simftaki nesneleri

tanimaktan daha zordur (Ikeuchi ve Hong, 1991).



BOLUM 3

3. iKi BOYUTLU NESNE TANIMA SiSTEMIi

Nesne tamima konusundaki tasanimlar i¢in birgok teorik metodlar ve deneysel
yazilim, donanim saglanmugtir. Nesne tamma iglemi, gozlenen nesnelerin daha Once
tammlanmug bir veya birden fazla kategoriye gore simflandinlmasidir. Bundan dolayidir ki
nesne tamma, bilgisayann bir girdiyi ¢esitli 6zelliklerini g6z Oniine alarak kendisine en
yakin ozelliklere sahip olan sinifa dahil etmesidir. Buna gore, genel anlamda bir nesne
tamma sistemi iki agamadan olusur; nesnenin Oznitelik vektorinin elde edilmesi ve
nesnenin smiflandirimast. Ik adnhda, tamnmas! istenen nesnenin 6znitelik vektorii gesitli
algoritmalar kullamlarak bulunur. Daha sonra bu nesneyi tammlamak igin elde edilen bu
oznitelik vektorii (ki nesnenin ozetidir) bir smiflandiriciya verilir. Simflandirict bu
dznitelik vektorini kendisine en yakin 6zellikler arzeden bir siufa dahil ederek, nesneyi
tammlar (Tirkoglu ve Arslan, 1996). Alt basliklarda, genel bir nesne tamma sisteminin
boliimleri olan 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi ve siiflandinciar sirastyla ayrintih

olarak anlatiimaktadir.

3.1. Oznitelik Vektoriiniin Elde Edilmesi

yapist olusturmaktir, Oznitelik vektorii bir anlamda temsil ettifi nesnenin dzetidir.
Duyucular vasitasiyla, bilgisayara sayisal olarak alinmug olan nesneye ait gortntiiye, daha
basit bir gekle getirmek igin srasiyla, gorintii esikleme, kenar gikarma ve nesnenin
ozelliklerini tesbit etme yontemleri uygulanarak, elde edilen bu ozelliklerden oznitelik

vektorii kurulur. Sonraki boliimlerde bu agamalar detayh olarak verilmektedir.

3.1.1. Esikleme

Sayisal bir goriintiniin esikleme iglemine tutulmasindaki amag, nesnenin .

(gorintiinin) dzelliklerini belirlemede kolaylik saglamaktir. Esikleme islemiyle, goéruntii
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iki renkle ifade edilebilir bigime getirilir. Gorintiiyii egikleme iglemine tabi tutmadan 6nce
bir esik degeri saptamir. Egik deferinden daha yiiksek gri seviye degerine sahip olan
piksellere “1” degeri, daha kiigiik degrelere sahip olan piksellere ise “0” deger atamasi
yapilarak goriintii daba basit bir bigime (siyah-beyaz) getirilmis olur. Sekil-3.1 ’de bir
gorintiiniin, esikleme igleminden onceki ve sonraki durumu gosterilmektedir. Goriinti
analizinde kullamlan esikleme metodlann hakkinda ayrntih bilgi (loannis, 1993) de

bulunabilir.

Sekil-3.1. Esikleme islemi.

3.1.2. Kenar ¢ikarma

Kenar ¢ikarmadaki amag, goriintiniin icerdigi bilgiyi degerlendirip, gereksiz ve
tamma iglemlerinde zaman kaybettiren bilgiyi eleyerek yeterli diizeye indirgemektir.
Kenar ¢ikarma, goriintii iglemenin en temel konularindan biridir. Goriintii analizinde ve
nesnelerin snﬁﬂandmlmasmda gok degerli bilgiler tagidigindan, ilgi geken bir aragtirma
alan1 olmustur.

Kenar gikarma, robotik nesne tammada ¢ok ¢nemli rol oynar. Bunu su sekilde
agiklayabiliriz. Insan gérme sistemi, nesneleri taruma siireci iginde nesnenin dig gizgilerini
izleyerek bir goz gezdirilir. Bu yaklagimi yapay gorme sistemlerine uyarladiimizda, sayet
nesnenin sinurlart bagaril bir gekilde izlenirse nesne tamimada g¢ok daha iyi sonuglar
alinabilir. Boylece tamma olaymda kenar ¢ikarma énemli bir rol oynar. Cogu goriintiiler
somut nesneleri igermez ve bu gorintilleri anlamak onlann yapisal 6zelliklerine baglidir.
Yapisal 6zelliklerin ¢ikarimi ise kenar gikarma ile ilgilidir (Bagciogullari, 1994).

Bir kenar ¢ikarma yonteminin basarisimt degerlendirmede kenar noktasin tanim
¢ok onemli yer tutar. Goriintiideki bir nesnenin kenari, nesnenin ylizey yogunlugundaki
degisimi ile ilgilidir. Kenar, farkli aydinlik degerlerindeki iki homojen alan arasindaki sir -
olarak tanimlanabilir. Bu tamim, kenarin goriintiideki aydinlik seviyesinin yerel degigimi
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seklinde de distiniilmesini saglar. Kenar gikaricilarinin etkinligi, homojen alan
noktalarindan gergek kenar noktalarini ayirt etme yetenegine baghdir.

Robotlarda nesne taninmast amaciyla gelistirilen kenar ¢ikarma algoritmalarmnin, iki
boyutlu gérme iglemini hizh bir gekilde gerceklestirmeye galigirken, yiiksek bir bagan
yiizdesine ulasmalari beklenir. Nesne tamumada saglanabilecek olan en iist diizey bagarr;
boyuttan, parlakliktan, yer ve durus agisindaki degisimlerden etkilenmemedir. Bu
bagariya ulagmak igin, goriintii islenirken bilgi kaybi olmamaldir. Fakat tiim goriintiiniin
islenmesi ¢ok fazla zaman almaktadir. Bu sebeple, tamnmas: istenen nesnelerin kenarlar
¢ikarlarak, nesne tamma isleminin hizh ve yikksek performansh olmasi saglamr
(Uzunalioglu,1992).

Nesne tamnmast igleminde, en Onemli bilginin nesnenin kenarlan oldugunu
belirtmistik. Nesnenin kenarlarini gikarma algoritmalarinda arzulanan sonug higbir bilgi
kaybina olanak tammadan, hafizada en az yer tutan, tek piksel genigligindeki en ince
kenar izinin bulunmasidir. Boylece nesne tamma islemi daha hizli yapilabilir ve ayni
zamanda nesne taumak igin olugtulacak veri tabanlar daha kolay olusturulabilir. Boliim 4
"de geligtirilen boyle bir kenar gikarma algoritmasi verilmistir. Ayrica gériintii analizinde
kullanilan diger kenar ¢ikarma algoritmalart vardir. Bunlardan bazilar;; Prewitt kenar
¢ikarma, Sobel kenar Qlkérma (Ioannis, 1993) dir. Fakat bu kenar gikarma yontemlerinin
hepsinde, nesnenin kenarlan tek piksel kalinliginda degildir. Dolayisiyla tanima iglemi,

nesnenin kenari daha fazla nokta ile tammlandigindan uzun zaman alabilmektedir.

3.1.3. Oznitelik vektorleri

Endistriyel nesne tamma galigmalarinda taninmasi istenen nesne, smurlan ile
tammlanir. Cogu nesne tanima ¢aligmalarinda, nesnenin smurlan tizerinde yapilan bazi
nitelendirmeler sonucunda oznitelik vektorleri elde edilir. Oznitelik vektoriiniin
olugturulmasinda sadece nesnenin siurlanmin kullamlmasi, nitelendirilecek bilginin
azalmasindan dolayt olduk¢a énemlidir. Bunun igin nesnenin sinurlarini nitelemede pek
¢ok teknik geligtirilmistir. Cogu tamima teknigi, ya genel Oznitelikleri ya da yerel
Oznitelikleri kullanir. Baglica genel oznitelik yontemleri; fourier tammlayicist (Ioannis,
1993), otoregresif model (Kuhl, 1982), goriintilyii iki boyutlu simgeleme (Kollias ve

Triakis, 1991), zerrike momentleri (Ioannis, 1993) ve yapisal Sriintii tantma (Karhk ve
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Pastaci, 1993) uygulamalandir. Yerel 6znitelik yontemlerine ise, zincir kodlari (Ioannis,
1993) ve poligonal yaklagim (Ioannis, 1993) yontemlerini 6rnek olarak verebiliriz.
Nesneye ait yerel ozellikleri igleyen yontemlerde kritik noktalar veya delik ve kose
bilgileri tiiriinden 6zellikler kullanilmaktadir. Simdi bu 6znitelik elde etme metotlarindan

bazilarim inceleyelim.

3.1.3.1. Otoregresif model

Bu modelin esas;, nesnenin simnin bir boyutlu simgelenmesinde merkezsel
uzakligmm kullantmina dayanir. Algoritmanmn ilk agamasinda merkez noktast hesaplanir.
Daha sonraki agamada nesnenin kenarint olugturan herbir noktamin merkeze gore oklit
uzakhgi bulunur. Bu iglemler igin agagidaki formiillerden faydalanilir.

\ Zx Zy f(x,y).x Zx Zy f(x,y).y

= Y,
f22 =) * Y2, fy)

X

d) = \/(xi -X,) +(yi-Y,)

Eger f(x,y) nesneye ait ise 1 degerini, degilse O degerini alir. Boylece agiya bagl
olan degisimler bulunmus olur. $ekil-3.2’ de degisim gorilmektedir. Elde edilen degerler
vektor formunda yazilarak 6znitelik vektori elde edilir.

x=3

x=1

x=15

510 15 X

Sekil-3.2. Goriilen nesnenin merkezine gore kenar uzunluklarmin degigimi.
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3.1.3.2. Poligonal yaklagim

Poligonal yaklagimin temelinde, nesneye ait kritik noktalanin hesaplanmasi
yatmaktadir. Kritik noktalann tesbitini saglayan algoritmamn tarum kisaca su gekilde
verilmektedir: Nesnenin en sol iist sinir pikseli ile en sag alt simur pikseli baslangig kritik
noktalar1 olarak almir. Bu iki nokta arasinda diiz bir ¢izgi ¢izilir. Daha sonra bu diiz
cizgiye dik dogrular saptanir. Bu dogrularm kenar piksellerini kestigi noktalar belirlenir.
Diiz gizgi ile bu noktalar arasindaki dik dogru pargalarinin uzunlugu hesaplanur. Belirli bir
esikleme degerinin istiindeki noktalar kritik noktalar olarak tespit edilir. Bu noktalarin
tek boyutlu simgelenmesi ile elde edilen ozelliklerden oznitelik vektort olugturulur.

Sekil-3.3 ’de ornek olarak alman nesne kenan iizerinde kritik noktalarin bulunusu

gosterilmektedir.
¥ Y2
¥ ¥
4 %
% 7 Xy 1 Y3 XN

Sekil-3.3. Poligonal yaklasim ile nesnenin kritik noktalarinin bulunmast.

Yukandaki sekilde, verilen nesne kenarmna poligonal yaklagim uygulanarak
nesnenin kritik noktalari tespit edilmistir. Bu yaklagim su gekilde uygulanmaktadir;

o Nesne iizerinde iki nokta segilir.

e Bu iki nokta arasinda bir dogru gizilerek, nesne kenarmn iizerindeki noktalarin bu

dogruya olan izdiigiim uzakliklar: hesaplanir.
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¢ Bu izdiisiim uzakliklarindan maksimum olam segilir. Bulunan bu maksimum uzakhk
verilen esik uzaklik degerinin iistinde ise nesnenin bu noktast kritik nokta (nesne
kosgesi) olarak alinir.

¢ Baslangi¢ noktasindan baglanarak nesne kogeleri sirayla ardigik olarak birbirine dogru
ile baglamr.

o Nesne kenarlarinin bu yeni gizilen dogrular tizerindeki izdiigiimlerine olan uzakliklari
tekrar hesaplanir ve 3, 4, 5. adumlar, verilen egik degerinden kiigiik veya esit olana

kadar tekrarlanir,

Bu islemler sonucunda nesne smur g¢izgisine yakin kigiik dogru pargalarindan
olugan yeni bir nesne kenarn elde edilir. Bu kiigiik dogrular kritik noktalarin birlestirilmesi
ile elde edilir. Kritik noktalardan olugan nesneye ait 6zellikler bir vektor halinde yazilarak

nesnenin oznitelik vektorii elde edilir.

3.1.3.3. Zincir kodlan

Sayisal goriintii, kenar ¢ikarma igleminden gegirildikten sonra, nesnenin sadece dig
cizgileri kalir. Bundan sonraki adimda nesnenin kenar bilgilerinin kodlanmas: gerekir.
Kodlama iglemi igin zincir kodlari kullamlabilir. iki tip zincir kodlama sekli mevcuttur;

dortlii ve sekizli zincir kod (Tezer, 1993).

—
N

3 6

(2) (b)

Sekil-3.4. a) Dortlii,  b) Sekizli zincir kod.
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Sekil-3.5 ’de basit bir nesne ve bu nesneye ait dortli zincir kod gosterimi

verilmigtir.

0 0
L "‘l v
L, 310, 0
U: 3
11 2 3
4 il r , 13
.13 3
2 2 2

Sekil-3.5. Verilen sayisal goriintiiniin simrlarinn doértlii zincir kod gosterimi.

Buna gore verilen nesnenin 6znitelik vektorii gu sekilde olusur.

V=[00300333212232211011]

Nesnenin kenar bilgilerini daha hassas bir sekilde kodlamak igin sekizli zincir kod

kullaniimas1 daha iyi sonug verir. Sekil-3.6’da buna iligkin bir drnek verilmigtir.

Sekil-3.6. Verilen nesnenin swnirlarinn sekizli zincir kod ile kodlanmast



31

Bu nesnenin 6znitelik vektori ise su gekilde olusur;
V=[777744442222]

Sekizli zincir kodunun dértlii zincir koduna goére en Onemli Ustiinligi yatay ve
dikey kenar gizgilerinin yan sira ¢apraz kenar g¢izgilerini de kodlama imkam tanimasidir.

Zincir kodlan ile nesnenin kenarlarinin hangi yonde ne kadar devam ettigi tespit
edildikten sonra elde edilen bu Oznitelik vektoriine, gesitli islemler uygulanarak daha
kiigiik boyutta ve tiim nesneler i¢in daha genel bir vektdér olusturulabilir. Mesela;

Oznitelik vektorii gu hale getirilebilir.

Vo : Toplam koge sayist,

V: : En kiigiik kenarn en biiyiik kenara oram,

V, :0ile 45 derece arasinda ki agilarin kag tane oldugu,
Vi 46 ile 90 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,
Vi 91 ile 135 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,
Vs :-0ile -45 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,
Vs :-46 ile -90 derece arasindaki agilarin kag tane oldugu,

V7 :-91ile-135 derece arasindaki agilarin kag tane oldugunu gosterir.

Elde edilen bu 6znitelik vektorii, sonraki boliimlerde anlatilacak simflandinicilarin

. v

girigine verilerek nesne siniflandiriimasi yapilabilir.

3.1.3.4. Yapisal nesne tammma modelleri

Pek ¢ok yapisal (geometriksel) nesne tamma modeli vardir. Bunlardan biri olan
agi/uzunluk yonteminin yapisi, gekil-3.7 *de goriilen, T harfinin oriintisti 6rnek almarak
agiklanmaya ¢aligtlmstir.

Bu yontemde T harfi yonlii bir geometiksel sekil olarak diigtiniilmustiir. Harf birim
uzunluk ve ag ile tamtilmugtir. ‘1> numara ile gosterilen kisim referans agt olarak alinmig

digerleri de ona bagli agilarla belirtilmigtir. T harfini tanitan ag1 ve uzunluk degerleri,
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Tablo-3.1 ’de gosterilmistir. Bu degerler kullanilarak verilen nesne igin dznitelik vektorii
kurulabilir,

1

Sekil-3.7. T alfabetik karakter oriintiisiiniin yapisal modeli.

Tablo-3.1. T harf 6runtiistiniin agt/uzunluk yontemine goére yapisal 6zellikleri.

T alfabetik oriintiisii I¢in
Agt Uzunluk

0
90
0
90
180
270

Z
o

[~ RESERo QKU § NG ULH § SR F
N[ == W= ==

270

3.2. Smiflandincilar

Smiflandincilar, herhangi bir giris vektoriinii gesitli 6zelliklerini gozoniine alarak,
daha onceden olusturulmus bir veri yapisinda belirtilen 6zelliklerle kiyaslayarak kendisine
en yakin ozelliklere sahip olan smifi bulma iglemini gergeklestirirler. Bu amagla nesne
tammada kullanilan simflandiricilar, girilen herhangi bir nesnenin oznitelik vektortini
isleyerek, kendisine en yakin ozelliklere sahip simfi bularak nesneyi tammlarlar. Baglica

nesne siniflandirict tiirleri;
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o Klasik yontemleri kullanan simflandincilar,
e Bulanik (fuzzy) simflandiricilar,

e Yapay sinir aglan siniflandiricilanidir.

Nesneler ¢ok sayida degiskene ve belirsizlige sahip olduklarindan, nesne
siniflandirma iglemlerinde klasik seri programlama teknikleri ile genelde yeterli bagariya
ulagilamamugtir. Bu nedenle, nesne siniflandirma isleminde kullamlan itk iki siniflandirict
tipi, ardigil calistiklarindan, istenilen (huiz, tamma dogrulugu,...vs.) sartlarda nesne
tammada bagari saglayamamaktadirlar. Buna kargiik yapay sinir agi siniflandiricilan,
birbirine bagh basit hesaplama elemanlarinin paralel ¢aligmalarina ve insan sinir sisteminin
isleyigini taklide dayanan, genis amagh olarak nesne tammada yeni yeni kullandmaya
baglanan umut verici bir modeldir. Model, basit hesaplama elemanlar1 kullanmasina
ragmen, ¢ok sayida elemanin paralel galigmalart sonucunda, istenilen sartlar1 ok yiiksek
oranlarda saglayabilmektedir. Alt boliimlerde ilk iki tip nesne siuflandiricisindan kisaca
bahsedilmiy olup, konumuz agisindan asil onemli olan yapay sinir agi siiflandiricilart

ayrintih olarak verilmigtir.

3.2.1. Klasik simiflandmircilar

Klasik simflandirictlarin nesne tamma problemine getirdigi ¢6ziimii en genel
anlamda su gekilde ifade edebiliriz; m tane farkh simf olup herbiri (ny, ny, ... n,) seklinde
elemanlardan olugan bir veri tabam olsun. Her bir suifin her eleman ise p tane ozellige
sahip (x1, X2, ... Xp) bir vektordir. Tamnmasi istenen nesnenin dznitelik vektort, asagida
belirtilecek olan “en yakin komgu” yontemini kullanan klasik simflandiriciya gore, veri

tabaminda en gok benzedigi siifa dahil edilerek tanimlanr (Unliiakin ve Giirgen, 1993).

3.2.1.1. En yakin komsu ydntemi

Bu yontem, nesne tammanin en klasik metotlarindan birisi olup, tammlanmasi

istenen nesnenin vektoriinii, veritabamndaki en yakin komgusunun siufina dahil ederek
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tanumlar. Yontem, ornek vektoriin istatistiksel dagiimindan bagimsiz olup, yalnizca en
yakin komsunun sinifina gore bir smiflandirma yaparak tamima iglemini gergeklestirir.

Bu yontemde, 6rnek nesnenin vektorii alinarak, veri tabamindaki herbir vektore
olan uzakhg: olgiilir. En gok kullamlan mesafe olgisii oklit uzakligi olsa da, bagka
herhangi bir 6l¢ii de kullanilabilir. Tammlanacak olan 6rnek nesnenin vektori, veri
tabanindaki kendisine en ¢ok benzeyen, nesnenin simfindan sayilir (gekil-3.8). Boylece
ornek nesnenin vektorii en ¢ok hangi simfin iginde yer aliyorsa, 6rnek nesne bu smuf
tiirinden bir nesne tipi olarak tammlanir. Yontem, daha matematiksel olarak asagidaki
gibi ifade edilebilir :

Herhangi bir k vektoriiniin smiflandirilacagim varsayalim. Elimizdeki veri tabaninda

toplam vektor sayist n olsun. Veri tabanindaki her vektoriin simifi bilinmektedir ve sifla

vektor arasindaki iligki;

C(x))=j(je[l,m]) olarak verilir.

Yine uzk() adinda, iki vektor arasindaki uzakligs veren bir fonksiyon oldugunu
varsayalum. O halde en yakin komsu yontemi gu sekilde ifade edilebilir;

C(k) = C( min(uzk(k,x;)) ) ie[l,n] Vx i¢in

Sekil-3.8. Veri tabamndaki siniflar ve en yakin komsu yontemine gore k vektoriiniin

sintflandirilmasi.
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3.2.2. Bulanik (fuzzy) simiflandircilar

Bir bulanik smiflandiricinin temelinde, "bir 6riintiniin w; sinifina iyelik derecesi B
dir" tammlamas: yatmaktadir. Genel olarak bir bulamk siuflandiric, bir Sriintiiniin
maksimum {iyelik derecesine sahip oldugu simfin bulunmasint saglar.

Bulanik siiflandiricilarin, diger bir 6nemli avantaji ise lineer olmayan olaylardaki
bagarilandir. Bir nesne hakkindaki bilgilerin belirsizlikler igerdigini belirtmigtik; bu
belirsizlikler Gyelik fonksiyonlan ile ifade edilebilirler. Siuflandirma, bu fonksiyonlarin
incelenmesinden elde edilen tiyelik dereceleri ile gergeklestirilir.

En ¢ok bilinen bulamk smuflandinicilan ise, Fuzzy isodata ve Fuzzy c-mean
algoritmasidir (Bagciogullar, 1995). Fuzzy c-mean algoritmasi, bir bulamk objektif
fonksiyonunu optimize etmeyi teﬁel alan ve data noktalarinin kiimelendirilmesi igin en
bilinen ve en popiiler algoritmadir. Bu algoritma temel oldugundan asagida kisaca
verilmigtir.

Objektif fonksiyonu :

To(89) = 22 ()" (d4)°

k=1 i=1

Burada, u; k 6rneginin i. sinufina tiye olma degeri, d; k 6rnek degerinin i siufinin
kiimeleme merkezine mesafesi, U biitiin u, ’lann toplami, V butiin v, lerin toplam, v 1
siifimn kiimeleme merkezi, n toplam 6rnek sayisi, ¢ toplam simif sayist ve m uygulama

ile belirlenen bir faktérdiir (m >1).

——L v dfx-yi=0

1 <= i <= ¢ oldugu takdirde J yerel olarak minimum olur. Burada uygulanan
tanima kararinda, 0 durumunda giris nesnesinin oznitelik vektorii ile veri tabamndaki

modelin 6znitelik vektérleri arasindaki minimum mesafe temel alinmugtir.
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3.2.3. Yapay sinir aglar1 simflandiricilar:

Yapay sinir ag1 simfllandinicilan, taninmasi istenen nesnenin 6znitelik vektorini
giris olarak alan ve ¢ikig unitelerinin birinde bu nesnenin sinifim belirleyen bir cevap
tireten, pek ¢ok dogrusal olmayan hesaplama elemanlarinin paralel igleyiginden meydana
gelmig tiimlegik bir yapidir. Yapay sinir aglarinda her ¢ikig tinitesi gézlenen olaymn farkl
bir sinifim belirler (Zurada, 1992). Yapay sinir aglarinin paralel yapilar, bilgisayarlan
geleneksel yontemlerden ¢ok daha farkli kullanarak 6zellikle seri bilgisayarlarda bilinen
yontemlerle yapilmast miimkiin olmayan ve gok zor olan bir takim iglevleri (ses ve oriinti

tanima gibi) rahatlikla yapmalar, yapay sinir aglarin tistiin kalmugtur.

3.2.3.1.Yapay sinir agimin tanim ve modeli

Yapay sinir aglar1 genel bir deyigle, insan beyninin galiyma prensibini taklit etme
esasi Uzerine kurulmug bilgi isleme yontemleridir. Bu aglar biribirine paralel olarak
baglanmus islem elemanlarindan (yapay sinir ag1 hiicresi, noron, Unite, birim, diigiim) ve
onlarm hiyerarsik bir organizasyonundan olusurlar. Yapay sinir aginin temel diigiincesiyle
insan beyninin fonksiyonlar arasinda benzerlikler vardir.Yapay sinir aglan, her ne kadar
temel yapi itibariyle bir kisim ozellikleri insan beyninin fiziki ozelliklerinden esinlenerek
ortaya atilmug ise de, kesinlikle yu andaki halleri ile insan beyninin ne tam ne de yaklasik
bir modeli olarak degerlendirilemezler (Ozmetel, 1996).

insan beyninin ne oldugu ve nasil galistigs heniiz kesinlik derecesinde kesfedilmis
sayilmaz. Giniimiizde her ne kadar karmagik matematiksel hesaplamalari ve hafiza
islemlerini eldeki mevcut bilgisayarlarla hizli ve dogru yapmak miimkiin ise de, aym
bilgisayarlarla beynin birgok basit fonksiyonunu (gormek, duymak koklamak, ...vs.)
yerine getirmek ya miimkiin olmamakta veya oldukga zor olmaktadir. Aym sekilde
biyolojik beyin, tecriibe ile drenme ve bilgiyi kendi kendine yorumlama, hatta eksik
bilgilerden sonuglar gikartma kabiliyetine sahiptir. Bu, daha gok biyolojik sistemlerin,
hiicreler iizerinde dagitilmug bilgiyi paralel olarak igleme ozelliklerinden kaynaklanir.

Hiicreler birbirine bagli ve paralel gahstiklarmdan bazilarimn islevini yitirmesi halinde,
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digerleri galigtif1 igin sinir sistemi, fonksiyonunu tamamem yitirmez. Iste yapay sinir
aglari, bu ozellikleri bunyesinde toplayacak sekilde gelistirilmektedir. Yapay sinir aglarini
daha iyi anlamak igin, 6nce biyolojik sinir aglarma bakmak faydah olacaktir.

3.2.3.2. Biyolojik sinir aglar ve yapay sinir aglar1 arasindaki iliski

Biyolojik sinir agimn en temel elemam olan sinir hiicresi, sinir sistemi igerisindeki
fonksiyon ve gorevlerine gore degisik sekil ve biyiikliikte olabilir (Sekil-3.9). Biitiin
hiicrelerin ortak bazi 6zellikleri vardir. Noronun bir ucunda “dentrit” adi verilen ve
hiicreye, diger hiicrelerden veya dig diinyadan gelen bilgileri toplayan baglant1 elemani,
diger ucunda ise tek bir life benzer “axon” adi verilen ve hiicreden diger hiicrelere ve dig
diinyaya bilgi tagiyan baglanti elemam vardir. Axon diger hiicrelerle birlesme esnasinda
dagimk dallara ayrilmaktadir. Bu iki ugtaki baglant1 noktalarinn, elektrofizyolojik olarak
hiicrelerdeki bilgileri islemede 6nemli yeri vardir. Hiicrelerin birbiri ile elektrik sinyalleri
vasitasiyla irtibat kurdugu belirlenmigtir. Sinyaller bir hiicrenin axon *undan, digerinin
dentrit *ine gonderilir. Bir axon birden fazla dentrit ile baglant: kurabilir. Bu baglantilarin
yapildig1 yere “synaps” denir. Hiicreler, elektrik sinyalini hiicre duvarlarindaki voltaji
degistirerek tiretirler. Bu ise, hiicrenin iginde ve diginda dagilmig iyonlar vasitasi ile olur.
Bu iyonlar sodyum, kalsiyum, potasyum ve klorin gibi iyonlardir. Bir hiicre, diger
hiicreye elektrik enejisini bu kimyasal iyonlar vasitasiyla transfer eder. Bazi iyonlar
elektrik ve magnetik kutuplagmaya sebep olurken, bazilar1 kutuplagmadan kurtulup hiicre
zarini agarak iyonlann hiicreye gegmesine olanak saglar. Zaten sinyallerin bir hiicreden
digerine akmasim saglayan da bu kutuplagmanin azalmast olayidir. Sinyaller, hiicrenin
etkinligini belirler. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye gelen synaps sayisi, synaps ‘lardaki
iyonlarin konsantrasyonu ve bir de synaps’in sahip oldugu gii¢ olmak iizere ¢ faktore
baghdir. Bir hiicre sahip oldugu diirtii miktarinca diger hiicreleri etkiler. Baz1 hiicreler
digerlerinin durtiilerini pozitif yonde, baz1 hiicreler de negatif yonde etkiler. Insan sinir
a@ sistemi, bu gekilde galigan milyonlarca hiicrenin bir araya gelmesinden olusur (Karlk,

1995).
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Dendrit

Gekirdel Axon

20N

Sekil-3.9. Biyolojik noronun gematik yapist.

Biyolojik beynin en énemli dzelliklerinden birisi de; 6grenme olayidir. insanlar ve
hayvanlar, strekli olarak igerisinde bulunduklan gevre ile iligki neticesinde bir 6grenme
islemi igerisindedirler. Orenilen her yeni bilgi, beynin fonksiyonlarim hemen etkileyerek,
yapilan davramslara yansir. Yapay sinir aglarmin gergeklegtirilmesinde bu ozellik esas
teskil eder.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek modellendirilmis olup,
onlardan gok daha basit bir yapiya sahiptir. Gelitirilen birgok yapay sinir ag1 biyolojik
sinir aglariun bilinen birkag Ozelligini (6grenme kabiliyeti gibi) temsil etmek iizere
geligtirilmistir. Bir takim o6zellikler ise norofizyolojik yaklagimlar yerine miithendislik
yaklagimu ile gelistirilmektedir. Bir yapay sinir agimn yapisint balirleyen bazi faktorler
vardir. Yapay sinir hiicreleri veya miihendislik tabiriyle iglem elemanlari, sinir aginin
yapisal modelleri, agin sahip oldugu kural ve stratejisi bunlann baginda gelir. Bunlar
hakkinda detayli bilgiler ve ilgili formiiller (Zurada,1992) bulunmakla beraber burada kisa
bilgiler verilmesi yararlt olacaktir.

Yapay sinir aglan, biyolojik sinir aglari gibi yapay sinir hiicrelerinin veya iglem
elemanlanimin  bir araya gelmesinden olugur. Herbir islem elemam gekil-3.10 ’da
goruldugi gibi bey pargadan olusur. Bunlar; girdiler, agurliklar, toplama fonksiyonu, esik
(diirtii veya ¢ikt1) fonksiyonu ve ¢iktidir.
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X;— Ginli
wi— Ajfwhk
T -+ Toplama fonksiyonu
F —r F —* Esik fonksiyonn
¢ — Cikh

Sekil-3.10. Yapay sinir hiicresinin modeli.

Tipk: biyolojik sinir hiicresi gibi, iglem elemanina birden fazla girdi gelmekte ve
sadece bir ¢ikti gitmektedir. Girdiler, dentrit ’lere benzer sgekilde diger yapay
hiicerelerden baglantilar vasitasiyla iglem elemanna bilgi gelmesini saglarlar. Baz
durumlarda bir islem elemam kendisine de bilgi geri gonderebilir (feedback). Bahsedilen
bu bilgiler elemanlar arasinda bulunan baglant: hatlar tizerinde depolamr. Her baglantinin
bir agirhigt vardir. Bu agurlik bir iglem elerﬁammn digeri Uzerindeki etkisini gosterir.
Agirlik biyiidiikge etki de bilyiir. Agutligin sifir olmas: hig bir etkinin olmamasi, negatif
olmasi ise etkinin ters yonde olmast demektir. Bu agirhklar sabit olabildikleri gibi
degisken de olabilirler. Toplama fonksiyonu, bir islem elemanina gelen net girdiyi
hesaplayan bir fonksiyondur. Net girdi genellikle gelen bilgilerin ilgili baglantilarin
agirliklan ile garpihip toplanmasi ile belirlenir. Bu nedenle adi, toplama fonksiyonu olarak
verilmigtir. Esik fonksiyonu da, toplama fonksiyonu tarafindan belirlenen net girdiyi
alarak, islem elemannin giktisint belirleyen fonksiyondur. Genel olarak tiirevi alinabilen
bir fonksiyon olmast tercih edilir (sekil-3.11). Toplama ve gikti fonksiyonlan, ilgili
probleme bagh olarak farkl gekiller alabilirler. Islem elemannmn gikt1 {initesi ise ¢ikts
fonksiyonunun uretttigi dirtiiyi diger islem elemanlarna veya dis diinyaya aktarma
islevini yapar. Islem elemanlan agm topolojik yapisina bagh olarak tamamen birbirinden
bagunsiz ve paralel olarak galigabilirler. $ekil-3.10’da verilmis olan yapay sinir hiicresinin
matematiksel ifadesi su gekildedir;

4
Net = Zwi.xi =W,.X, +W,.X;, +W3.X; + W, X,

i=1

C = F(Net)

......

simirda gikig olarak diizenler. En gok kullandan dort tane esik (aktivasyon) fonksiyonu
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vardir. Bunlar, lineer, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonudur. Sekil-3.11 ’de bu

fonksiyonlar gosterilmistir.

f(x)‘( )1
L § !
* X ¢ X
(a) )
fx)t f=x)1

1 ...........
+ /

+
(c) (d)

Sekil-3.11. Egik fonksiyonlar.

3.2.3.3. Yapay sinir aglarmm yapilan

Yapay sinir aglarinin gorevlerini gergeklestirmede, sahip olduklari fiziksel yapumn
da 6nemi vardir. Bugiin 50 ’ye yakin farkli yapilanma, diger bir deyisle farkli model,
goriilmekte ve bu say1 her gegen giin artmaktadir (Ozmeterler, 1989). Farkli yapilagma,
islem elemanlarimin birbirleri ile olan baglantilarindan ve uygulanan 6grenme kuralindan
kaynaklanmaktadir. Islem elemanlart ya tamamen birbirleri ile baglantili veya yerel olarak
guruplar halinde baglantili olabildikleri gibi degisik sekilde de birbirleri ile
baglanabilmektedirler. Bilgi akigi bu baglantilar {izerinden tek yonlii oldugu gibi, ¢ift
yonlii de olabilir. Bir gurup islem eleman bir araya gelerek bir katman olustururlar. Genel
itibariyle yapay sinir aglarinda 3 tiir katman bulunur. Sinir agiun dis diinya ile baglantisim
kuran girdi katmani, gelen bilgileri isleme kabiliyetine sahip ara katmanlar ve sinir agmnin
kararlanii dig diinyaya aktaran bir ¢ikti katmam (gekil-3.12). Girdi katmaninda g¢ogu
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zaman bilgi igleme s6z konusu olmaz. Bu katmandaki islem elemanlani aldiklan bilgiyi
herhangi bir degisiklige ugratmadan ara katmandaki islem elemanlarina aktanrlar. Burada
sozii edilen bilgi, sinir aginin iglem elemanlan arasindaki baglanti hatlar iizerinde bulunan
agirliklarla ifade edilir. Dolayist ile bilgi, biitiin aga dagitilmg demektir. Bu bilgiler, yapay
sinir agmun bellegidir veya diger bir deyisle yapay sinir aglarn egitildikten sonra
kullanilacad: sistem igin bir veri tabamudir.

Islem elemanlar, onlarin birbirleri ile iligkileri ve katmanlar arasi iligkiler degisik
yapisal modellerin olugmasina neden olmaktadir. Bu modelleri burada tek tek izah etmek
oldukga fazla yer ve zaman gerektireceginden, sadece érnek iki yapay sinir ag1 modeline
deginilecektir. Sekil-3.12.a *da tek yonlii baglantilanin oldugu, bir katmandaki bilgilerin
sadece bir Uist katmana gegtigi ve.yine bir katmandaki iglem elemanlarinin bir iist katmana
tamamen baglandig1 bir ag yapis: gosterilmigtir. Bilinen meshur geriye yayimim agi modeli
bu tiir yapiya 6rnek olarak verilebilir. Sekil-3.12.b *de ise ift yonlii iligkilerin oldugu bir
yapi sergilenmektedir. Hopfield modeli bu tiir aglara 6rnek olarak gosterilebilir.

Yapay sinir ag1 simflandiricilan girig veri tiplerine gore, ikili girig ve siirekli degerli

giris olmak tizere gekil-3.13 ’deki gibi iki sekilde siniflandirilirlar.

% “2

(a) (®)

Sekil-3.12. a) Ileri dogru tek yonlii, b) Cift yonlii tamamen baglantili yapay sinir agt

modeli.



42

YSA smiflandmicilan

[ | !
ikili giris Siirekli degerli giris

I |
Egiticili Esiticisiz Egiticili Eg;"'tilcisiz

Hopfield Hamming Perceptron Kohonenin
Al Af@ Kendini diizenleyen
! Lok Haritalary
Carpenter Katmanh
Grossherg Perceptron
Smmflandiricis:

Sekil-3.13. Yapay sinir ag1 siuflandiricilars.

3.2.3.4. Yapay sinir aglarinda 6grenme ve 6grenme algoritmalan

Daha o6nce belirtildigi gibi bir yapay sinir aginin sahip oldugu bilgi, islem elemanlan
arasindaki baglanti hatlar izerinde saklanir ve agirhiklar vasitasi ile gosterilir. Ag, olaylar
hakkinda girdi ve giktilar arasindaki iligkiyi, elde bulunan mevcut oOrneklerden
genellemeler yaparak ogrenir ve bu genelleme ile yeni olugan ve ortaya gikan daha 6nce
hi¢ goriilmemis olaylar hakkinda karar verir. Yani aga, bir ornek olay gosterildiginde,
girdi katmamindan alinip ara katmanlarda iglenerek, agm o olay hakkinda tretttigi sonug,
¢iktt katmanina sunulur. Bu bilgiyi igleme, agin sahip oldugu tecriibeye gore, bilginin ara
katmanlarda cagnstilmas: ile gergeklestirilir. Bu gagnstirma olayr modelden modele
degismektedir. Mesela, ara katmanlardaki iglem elemanlani sahip olduklar baglantilar ile
kendi kararlarint iiretir ve ¢ikti katmamndaki islem elemanlarina gonderirler. Ciktt
katmanindaki islem elemanlan da, yine ilgili agirliklan kullanarak agin en son karatim
olugtururlar. Bu aguhiklar, tipki ilgili olaymn belirli ozelliklerini hafizada saklayan
elemanlar gibi daginilebilirler. Bilgi isleme ise (Orinti tamma gibi), bir olay
gosterildiginde hafizadan ilgili 6zellikleri ¢agirmak ve bunlar ile ilgili girdileri birlikte
analiz ederek karar vermek seklinde yorumlanabilir.

Yapay sinir agimin 6grenme iglemini gergeklestirebilmesi igin, sahip oldugu biitiin
agirliklann, ilgili problemde dgrenilmesi istenen ozellikleri genellestirecek sekilde dogru
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degerlere sahip olmasi gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin simflandirma kabiliyeti
dolayisi ile 6grenme islemi o kadar iyi olur. Dogru agirhk degerleri, bir 6grenme kuralina
gore tespit edilirler. Cogunlukla baglantilara baglangig degerleri olarak rastgele agirliklar
atanir ve bu agirhiklar eldeki o6rnekler incelendikce bir kurala gore degistirilerek dogru
agirlik degerleri bulunmaya galigilir. Kisaca belirtmek gerekirse 6grenme kurallan, bir
islem elemamnin 6rnekleri gorditkge kazandig: tecriibeye gore, ilgili baglant1 agirliklarim
nasil degistirecegini belirleyen algoritmalardir. Bu olay1 bir érnek iizerinde agiklamak
gerekirse, kendisine gosterilen bir nesnenin daire mi, yoksa tiggen mi oldugunu taniyan
bir ag olusturulmak istenirse, girdi katmaninda sayisallagtirilmig bir nesneyi gosterecek
sayida, ¢ikti katmaninda ise bir daire, bir de t¢geni gostermek lizere iki tane iglem
elemam olacaktir. Daire nesnesi ;g('isterildiginde 1. islem elamaninin aktif olmasi, Giggen
nesnesi gosterildiginde 2. islem elemammin aktif olmasi istenerek a3 egitilecektir.
Dolayistyla daire nesnesi gosterildiginde 1. eleman aktif olacak sekilde aguliklar
degisecek, liggen nesnesi gosterildifinde ise 2. iglem elemam aktif olacak gekide,
agirliklar tekrar ayarlanacaktir. 10 daire ve 10 iiggen nesnesi oldugu var sayilirsa bunlarin
tamamin dogru sekilde tamymcaya kadar bu agiclik degistirme islemi tekrar tekrar devam
edecektir. Bu agirliklar nesneleri ayracak sekle geldigi zaman, artik ag kendisine daha
once hi¢ gosterilmemis (veya opretilmemis) bir nesnenin siufim (daire veya tiggen)
belirleyebilecektir. Bu ogrenme olayi, genelde degisik yontemlerden birisi, yani egiticili
ogrenme olayidir. Ciinkii afa, nesnenin daire mi, iiggen mi oldugu sdylenmektedir. Yani
ilgili islem elemanmin aktif olmasi istenmek suretiyle bu 6gretim gergeklestirilmektedir.

Ogrenme yontemleri temelde ii¢ gurupta toplamir (Zurada, 1992).

Egiticili Ogrenme : Bu yontemde, digardan bir egiticinin sinir agna miidahalesi soz
konusudur.  Egitici, sinir agmmn ilgili girdi igin iiretmesi gereken sonucu sinir ag
sistemine verir. Yani yapay sinir agmna girdi/gikt ikilisinden olugan drnekler sunulur. Bu
ikili, agin 6Zrenmesi gereken ozellikleri temsil eder. Ag girdi kismini alir ve o anki
baglant: agirhiklarinin temsil ettigi bilgi ile bir gikti olugturur. Bu gkt olmasi gereken
¢ikti ile mukayese edilir ve aradaki hata tekrar aga aktanlarak aguliklar bu hatay:
azaltacak sekilde degistirilirler.
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Takviyeli Ogrenme : Bu yontemde de yine egiticiye ihtiyag vardir. Yukandaki
yontemden farki ise, bu durumda egiticinin, agin iiretmesi gereken sonuc yerine, onun
urettigi sonucun sadece dogru veya yanhs oldugunu soylemesidir. Bu ise aga bir takviye
sinyalinin goderilmesi ile gergeklestirilir. Bu yontem, ilgili 6rnek i¢in beklenen ¢iktimin

olusturulamadif1 durumlarda ¢ok faydalidir.

Egiticisiz Ogrenme : Bu durumda hig bir egiticiye ihtiyag yoktur. Bu nedenle gogu
zaman buna kendi kendine organize olma (self-organized learning) da denilmektedir. Ag,
kendine gosterilen 6rnekleri alir ve belli bir kritere gore smiflandinr. Bu kriter 6nceden

bilinmeyebilir. Ag, kendi 6grenme kriterlerini kendisi olugturmaktadir.

Ogrenme isleminin, baglangigtaki rastgele secilmis agirhklarn, belirli bir kurala gore
degistirilmesine dayandigt belirtilmigti. Bu 6grenme kurallarmin 6nemli olanlarindan
bazilar agagida yer almaktadir. Bu algoritmalarda, w; = [wi; Wiz ... Wim] vektori agdaki i.
hiicreye gelen n tane girigin agirlik katsaytlarm, x = [X; X; ... X] vektorii aZa gelen n tane

girisi, yi ve d; ’de sirastyla i. hiicrenin hesaplanan ve istenen gikigini temsil etmektedirler.

Hebb Ogrenme Algoritmast :
Hebb 63renme algoritmasinda temel fikir, hiicrenin ¢ikis iiretmesine sebeb olan
baglantilarin agirlk katsayilanm biyiiterek etkilerini arttrmaktir. Buna gore degisim

agagidaki gibi tanimlanmugtir.

w;(t+1) = w; () +e.F(w, (£).x(1)). x(t)
veya

w,(t+1)=w,(t)+e.y,(t)x(t)
Burada € ‘a ofrenme katsayisi veya ofrenme oram denilmektedir. Disardan

istenilen bir ¢ikig uygulanmadigindan, egiticisiz bir grenme algoritmasidir.

Algilayict (perceptron) Ogrenme Algoritmast :
Rosenblatt tarafindan 6nerilen algilayici dgrenme algoritmasinda w degisimi, néron

cikigt ve istenilen ¢ikigin farki ile orantiidir. Dolayisiyla egiticili bir Ogrenme

algoritmastdir.
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w; (t+1) = w; (1) +e.[d, (1)~ sgn(w, (t).x(t))| x(2)

Agin Urettigi ¢ikig istenen ¢ikigtan farkli ise, hata azaltilacak yonde hareket

edilmektedir. Hata sifir oldugunda w degigimi durmaktadir.

Delta Kurali (Egimdiisme) Ogrenme Algoritmast :

Egimdiigme (gradient descent) dgrenme algoritmast veya “delta kurali” 6grenme
algoritmasi, sadece tiiretilebilir fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanabilmektedir.
Egiticili bir 6grenme algoritmasidir. w degigimi, hatamn egiminin tersi yondedir. Boylece,
hata fonksiyonunun minimum oldugu yere dogru hareket edilmektedir.

w,(t+D)=w,(t)—e.—=

E(t), hata fonksiyonunu temsil etmektedir ve asagidaki gibi tamimlanmustir.

E(t) = ~(d,®) - ;@)
2

B = [d, )~ £(w, O xO)]

JE(t) _ B of (w; (1).x(t))
per [di (t) f(wi(t).x(t))]. 50w, (1).(D) x(t)

Bilinen hata geriye yayilmasi algoritmasiun esasida, bu ogrenme kuralina

dayanmaktadir.

Widrow-Hoff Ogrenme Algoritmas :
Widrow-Hoff 63renme algoritmasi, egiticili bir 6grenme algoritmasidir. w degisimi

agin gikigindan bagimsizdir.

w,(t+D)=w;(t)+ 8.(di (t)—w; (t).x(t)).x(t)
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Hintili Ogrenme Algoritmas: :
Hebb ogrenme algoritmasimn egiticili uyarlamasidir. f{wi(t).xi(t)) yerine di(t)

istenen ¢ikig alindifinda agagidaki denklem elde edilir.

w,(t+1)=w, (1) +e.d, (t).x(t)

Yarigmaci Ogrenme Algoritmast :

Bu algoritmada esas, girig igaretine en yakin olan baglant1 agirlik katsayilarin
bulmaktir. Bu, w ’lara iligkin néron kazanan néron olarak adlandiriimaktadir. Sadece
kazanan noron bir ¢tkis Giretmekte ve bu norona iligkin w ’lar degisime ugramaktadir.
Egiticisiz 6grenmenin tipik bir 6rnegi olan bu algoritma sonugta aga gelen girigleri

siniflandirmaktadir.
w(t+1)=w(t)+&.(x(t) - w,, (1))

Burada wy, kazanan hiicrenin baglant1 agirlik katsayis: olup agagidaki gibi tammlanmugtir.

W, .X = max(w,.x) ve i=12,..p dir.

Qutstar Ogrenme Algoritmast :
Egiticili 6grenme algoritma tiirii olan bu ¢grenme algoritmasinda amag, w ’lar

istenen ¢tkisa benzetmektir.

w(t+1)=w(t)+e.(d;(t) - w(t))

3.2.3.5. Yapay sinir aglarimin temel 6zellikleri

Yapay sinir aglanu hem popiler yapan, hem de geleneksel bilgi isleme
metotlarindan ayiran 6zellikleri vardir. Yapay sinir aglanmn bir takim ozellikleri, her ne
kadar ilgili problemin yapisina ve kullanilan sinir ag1 modeline bagh olsada, genel

ozellikleri agagidaki gibi verilebilir (Karhk, 1995).
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Ogrenme : Daha once soz edildigi gibi, yapay sinir aglar, olaylar hakkindaki iliskiyi
belirli bir algoritmaya dayanarak ¢ozmek yerine o iligkiyi gosteren Ornekleri incelemek
suretiyle ¢oziimler {iretmeyi saglarlar. Burada, ilgili olay ile alakal sinir agina 6rneklerden
bagka hi¢ bir 6n bilginin verilmemis olmasi dikkat gekicidir. Ag, kendisine gosterilen
ornekleri tekrar tekrar inceleyerek aradaki iligkiyi kavramaya caligir. Her yeni 6rnek, agin
sahip oldugu bilgiye bir yenisini ¢kler ve bu islem tekrar ettikge ilgili problem hakkinda

baz1 genellemeler yapilir.

Genelleme : Alisagelmis bilgisayarlann bir karekteristigi, istenen gikigi {iretmek igin, tam
olarak dogru girislere ihtiyag gostermeleridir. Ote yandan yapay sinir aglari, girislerinde
degisimler olsa bile dogru ¢ikist iiretebilirler. Mesela, bastl harfleri tammak icin egitilmig
bir sistem, giiriltiiden dolayr girig karekterlerinin bozulmast halinde bile dogru olarak
calismaktadir. Yani sistem, daha 6nce o tipten hig bir sey gormemis olmasina ragmen,
insanlar gibi tamam olmayan veya kismen hatali giriglerle bile, harfleri tantyabilmektedir.
Caligmalar, insanlarin gogunun bir metindeki harflerin yanisindan fazlas: silinmis olsa bile,
o metini okuyabildiklerini gostermistir.

Yapay sinir aglari, kendilerine gosterilen bir sekli daha once ogrendikleri ile
mukayese ederek ve aradaki benzerlikleri ortaya koyarak, belirli simflara ayirma

ozelliklerine sahiptirler.

Cikarim Yapma : Yapay sinir aglan tam dogru olmayan bir egitme kiimesinden, tam
dogruyu gikarabilirler. Ses tammak igin egitilmis bir yapay sinir agma, giiriltii tarafindan
bozulmug ses verilebilir. Buna ragmen egitimden sonra, sistem girisi bozuk ses olmasina
ragmen, ¢tkista ses mitkemmel bir gekilde olugturulabilir. Yani sistem, egitim kiimesinin
dziinii gikartp saklamugtir. Boylece, eksik veya guriiltiilii giriglere kargin uygun sekilde

cevap verebilmektedir.

Hata Toleranst : Verilerde eger bir eksiklik s6z konusu olursa, geleneksel yontemler
galigmazlar. Daha énce belirtildigi tizere, iyi egitilmis ve genelleme kapasitesi yiiksek bir
sinir ag1, kendisine takdim edilen veriler eksik olsada karar verme islemine devam eder.
Aym sekilde, yapay sinir agi iizerinde birtakin problemler ve bozukluklar olabilir.

Geleneksel sistemlerin tersine yapay sinir aglari, bu durumda da caligmalarma devam
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ederler. Verilerdeki eksiklik veya yapay sinir agindaki yapisal bozukluk arttik¢a yapay
sinir agin performanst yavag yavag azalmaya baglar. Fakat sistem fonksiyonunu
tamamen durdurmaz ve mutlaka bir sonug iiretilir. Bu ozellikler yapay sinir agin
yapisindan kaynaklanmaktadir. Ciinkii agin sahip oldugu bilgi, ag tGzerindeki hiicrelerin
birbiri ile olan baglantilar {izerine dagitilmigtir. Zaten boyle bir durumda tek bir baglanti
ve onun iizerindeki bilgi, bash bagina higbir zaman bir mana ifade etmez. Ancak, bir
gurup halinde ve tam olarak baglantilanin birlikte diisiiniilmesi sonucu anlamh bilgiler
arretilir. Bundan dolayt birkag baglantinin etkisiz hale gelmesi, sonucu ya etkilemez veya
performansi yavas yavas diigiiriir. Yapay sinir ag1 sahip oldugu diger baglantilar nedeniyle
islevine devam eder. Geleneksel sistemlerin ardigil galiymalarindan dolays, sistemdeki en
kiigiik bir hatamin veya bozulmanin ulagabilecegi boyutlar distntiliirse bu ozelligin ne

kadar 6nemli oldugu ortaya gikar.

Hiz : Bilgi isleme hiz1 bilgisayar teknolojisinde énemli bir yer tegkil eder. Sistemlerin her
gecen giin biraz daha karmagik oldugu, dolayist ile daha fazla hacimde veriyi daha verimli
bir gekilde isleme gerekliligi, yeni yazilim/donanim sistemlerinin zorunlulugunu ortaya
¢ikarmustir. Diger yandan insan beyni oldukga fazla bilgiyi gergek zamanh (real-time)
olarak, oldukca hizh bir sekilde isleyebilmektedir. Yapay sinir aglanmn da, yine
birbirlerine bagh ve paralel islem elemanlarindan olustugundan boyle hizli isleyebilmeleri
bu aglara ozellikle endiistriyel hayatta ok onemli olan gergek zamanli galisma kabiliyeti

kazandirir.



BOLUM 4

4. YAPAY SINIR AGLARI iLE iKi BOYUTLU NESNE TANIMA iCiN
GELISTIRILEN SiSTEM VE UYGULAMASI

Nesne tamma ¢aligmalarimn gogunda kargilagilan en 6nemli problemler; nesne
bozulmasi, giirtlti ve driintiinin bir kisminin herhangi bir nedenden dolay1 goziikkmemesi
veya fazlaliklar olugmasidir. Bu problemler nedeni ile nesne tanmima sistemlerinde bazi
belirsizlikler ve yanlig tamimalar goriilmektedir. Bundan dolayidir ki nesne tammada,
klasik seri programlama teknikleri ile genelde yeterli basan saglanamamaktadir. Yapay
sinir aglar ise, insan sinir ag sistemine benzer bir paralel ¢aligma yapis1 sergilediginden,
nesne tanima galigmalan i¢in umut vericidir.

Bu galismada, yapay sinir aglarnnm dstiinliiklerinden yararlanarak genel bir nesne
tamma sistemi olugturulmustur. Daha oénceki boliimlerde belirttigimiz gibi nesne tanima
islemi iki agamadan olusur. Ilk olarak nesnenin &znitelik vektorii gikarilir ve daha sonra
bu oOznitelik vektorti bir siniflandinciya (yapay sinir agina) verilerek nesnenin
tammlanmast saglanir. Agagida, swrastyla Oznitelik vektoriinin elde edilmesi igin
geligtirilen algoritmalar ve yapay sinir ag simflandincilan, uygulamalan ile birlikte

verilmigtir.

4.1. Oznitelik Vektoriiniin Cikaridmas:

Oznitelik vektorii, nesnenin cesitli ozelliklerini ihtiva ederek yapay sinir ag
Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi igin, nesneye ait sayisal goriintiiye, ilk 6nce kenar
¢tkarma ve kenar ¢izgisini izleme islemleri uygulamir. Alt boliimlerde sayisal haldeki
gériintilye uygulanmak iizere bu tez galigmasi kapsaminda gelistirilen, yeni bir kenar
¢ikarma ve kenar ¢izgisini izleme algoritmasi verilmigtir. Bu algoritmalar nesne tamima
¢aligmasinda gok bilyiik 6nemi olan 6znitelik vektorlerinin ¢ikarnilmasinda, 6nemli oranda

kolaylik saglamaktadirlar.
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4.1.1. Kenar ¢cikarma

Nesne tanima ¢alismalarinin en 6nemli konularindan bir tanesi, nesnenin kenar
¢izgisinin tek piksel kalinliginda élde edilebilmesidir. Boylece nesneyi iglemek igin daha az
bilgi kullanildigindan, nesne tamimada oldukga onemli olan hiz problemine zamandan
tasarruf saglanarak ¢oziim getirilebilir. Yillardir, nesne kenan ¢ikarmak igin Sobel,
Prewitt, Laplacian kenar sezme yontemleri kullamimaktadir. Ama bunlanin hepsinde,
kenar ¢ikarmada arzulanan nesne kenarimin tek bir piksel kalinh@indaki ¢izgi ile ifadesi
miimkin olamamgtir. Bu ¢aliymada gelistirilen kenar gikarma algoritmasi arzu edilen bu
sonucu saglamaktadir.

Geligtirilen kenar g¢ikarma algoritmasinda, nesnenin swntrlarimi temsil eden gizgiler
tek hat halinde elde edilebilmektedir. Sayisal ve iki renk (zemin siyah ve nesne beyaz gibi)
halindeki nesne gériintiisiine agagida belirtilen kenar ¢ikarma algoritmas: uygulanarak
nesne sinirlari istenen bigimde elde edilir.

Bu algoritma; nesnenin her noktasim diger komsu noktalar ile birlikte
yorumlayarak, bu noktanin nesnenin kenarina ait olup olmadifim tespit eder. Sekil-4.1.a
’da nesnenin her hangi bir noktasi (ns) ve komsulart (n;, n;, ns3, n4, ng, ny, ng, No)

gosterilmistir.

|07 | ng ol 1]o

| B5 | g 1 |ng

N7 ng| g cf1]0
(=) &)

Sekil-4.1. a) ns nesne noktasinin komsulari, b) Geligtirilen kenar ¢ikarma sablonu.

Sayisal goriintiide, sayet nokta nesneye ait ise degeri “1”, degil ise “0” olarak
alinmak tizere sekil-4.1.b *deki sablon, her bir nesne noktasi ve komsularina uygulanarak,
o noktanin nesnenin kenarina ait olup olmadig: belirlenir. Bu kenar ¢ikarma sablonunu

klasik var/yok mantig: ile agagidaki gibi ifade edebiliriz.

—n kn kp ok
C‘“nz n4 n6 ns
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Yukaridaki ifadenin sonucu “0” ¢ikarsa, ns noktasinin nesnenin kenarina ait oldugu
anlagiir ve dolayist ile ns noktasinin degeri “1” olarak kalir. Sayet ifadenin sonucu “1”
¢ikarsa ns noktasi nesne kenarina ait olmayip, bu noktanin degeri “0” yapilir. Asagida,

kenar gikarma algoritmasinin daha iyi irdelenmesi igin iki 6rnek verilmistir.

ornek-1 : Nesnenin incelenen kenar noktasmin kenara ait olmasi durumunu ele alalim.

Soyle ki;

110 Burada, m=1, =1, n6=0, ng=0 olup
110 C=1*1*0*0=0
100

Sonug “0” oldugu igin ns noktasmn kenara ait oldufu ve degerinin

degistirilmeyecegi anlagilir.

ornek-2 : Nesnenin incelenen kenar noktasimn kenara ait olmama durumunu inceleyelim.

Bu durumda;

110 Burada, ;;= 1, ns=1, ng=1, ng=1 olup
111 C=1*1*1*1=1

110

Sonug “1” oldugu i¢in ns noktastmin kenara ait olmadifi, degerinin “0” olarak

degistirilecegi anlagihr.

Bu algoritmaya, girig bilgisi olarak, gekil-4.2 *de gortilen nesneler girilmis ve gikig
bilgisi olarakta gekil-4.3 *deki kenarlan belirlenmig nesneler elde edilmistir.
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Ty

5
;

Sekil-4.2. Kenar gikarma iglemi uygulanacak nesneler.
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Sekil-4.3. Kenar ¢ikarma igleminden sonra nesne goriintiileri.
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Aragtirmacilara gore kenar g¢ikarma algoritmalarinda iki 6nemli ozelligin olmas:
gerekmektedir (Marefat, 1990). Bunlar;

e Kenar ¢ikarma isleminin sonucu, kenar yonlerinden bagimsiz olmalidir. Yani ¢ikaritan
kenar bilgisi, kenan ¢ikarilan nesne yon degistirdiginde de degisime ugramamalidir.

e (Cikarilan kenar gizgisi bir piksel kalinliginda olmalidir.

Gelistirilen kenar ¢ikarma igleminde, nesnenin sayisal goriintii girisi temel alinmsg
ve algoritma bu temel lizerine kurulmustur. Sisteme alinan sayisal goriintiiye kenar
¢ikarma algoritmamizin sayisal filitre olarak ilave edilmesi ile kenar gikarma problemine
gergek zamanda ¢oziim getirilebilir. Ayrica gelistirilen algoritma, yukanda bahsedilen
kenar ¢tkarma algoritmalarinin istenen iki temel 6zelligini tagimakta olup, nesne tanima

islemine 6zellikle zaman agisindan bityiik kolaylik getirecegi agikardur.

4.1.2. Kenar izleme

Nesne tanimada diger bir énemli konu, nesnenin kenarlanmi izlemektir. Boylece
nesnenin kenarlarinin yon degisiminden faydalanarak tamma gergeklestirilebilir. Soyle ki;
nesnenin herhangi bir kenar ¢izgisi baglangi¢ kabul edilerek nesne izlenir. Bu izleme
sonucunda yaptidi yon degisiklikleri sayisi, veri tabaundaki model nesnelerin yon
degisiklikleri ile kargilagtirilarak hangi tip nesne oldugu saptanabilir. Ornegin izlenen gekil
bir tiggen olsun. Herhangi bir kenar noktast baglangi¢ noktast olarak alimr. Bu noktadan
itibaren kenar izlendiginde ii¢ defa yon degisimi olur. Bu li¢ yon degisimi seklin bir tiggen
oldugunu belirlemede yardime olur. Kenar tarama iglemi, baglangig olarak alinan noktaya
ulagincaya kadar sirer.

Bu yontem ile herbir nesne igin elde edecegimiz Oznitelik vektorii sadece yon
degisim sayisim igereceginden, 1 elemana sahip olur. Dolayistyla boyle bir tek elemana
sahip 6znitelik vektoriinii yapay sinir aina vererek simflandirma yapmak gereksizdir. Bu
durumda nesne tammak icin klasik yontemleri siniflandiric1 olarak kullanmak daha dogru
olacaktir.

Nesne kenan izlemenin sagladii en 6nemli bilgi, nesne smurlaridir. Bu simr

bilgileri, kullamlarak istatistiksel veya geometriksel oznitelik vektorleri olusturulur.
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Nesne kenanm dogru pargaciklan halinde izlemek igin, Hough ve Rotasyonel
doniigiimleri (Uzunalioglu, 1992) gibi gesitli yontemler olmakla beraber, agagida yapay
sinir aglan ile nesne tamma g¢aligmas: kapsaminda 6zel olarak gelistirilen ve nesnenin
kenarlarit noktasal bigimde izleyebilen algoritma verilmistir. Sekil-4.4 ’de kenar
izlenerek oznitelik vektorii elde edilmek istenen nesnenin, matris seklindeki bir veri tabam

tizerinde goriiniimii ve kenar izleme algoritmasi i¢in yonler verilmigtir.

_X +——s +X

4

i
;

+

Sekil-4.4. Matris veri tabaninda kenar izleme algoritmast igin yonler.

1. adim : Matris veri tabam ilk satirdan itibaren +X yoniinde taranarak nesnenin ilk kenar

noktast bulunur.

2. adim : Bulunan kenar noktasina komsu noktalar gekil-4.5.a *da belirtildigi gibi takip

edilerek taranir. Bu sirali tarama esnasinda ilk bulunan nokta, nesnenin devam eden kenar

noktasi olarak alinir.

3. adim : 2.adimda bulunan nesne kenar noktasimnin koordinatlar: bir nceki nesne kenar

noktasina gore;

e (+X, +Y) yoniinde bir nokta ise tarama siralamasi gekil-4.5.a *daki gibi alinur.
e (-X, +Y) yoniinde ise gekil-4.5.b *deki tarama siralamasi esas alinir.

o (+X, -Y) yoniinde ise gekil-4.5.c *deki verilen tarama siras: takip edilir.

e (-X, -Y) yoniinde ise gekil-4.5.b veya ¢ *deki tarama sirast kullanilir.

4.adim : Sayet hicbir yonde devam eden kenar noktasi yoksa nesnenin kenarinda

kopukluk vardir.

S5.adum : Kenar ¢izgisi izleme iglemi, yukarida belirtilen adimlar esas alimp devam

ettirilerek tekrar baglangig noktasina gelinmis ise bagari ile tamamlanmug olur.



56

7 5 3
6 ( 8 4 & 2 4
3 1 3 —7 1 5
4 2 2 8 8 G
3 1 7
@ (b) (©

Sekil-4.5. Herhangi bir kenar noktasinin komgularim izleme siralamast.

Sekil-4.5’de verilen kenar izleme yonlerinden hangisinin kullanilacagt, sekil-4.6.

verilen komsuluk konumlarina gore belirlenir.

GLy-1 | Gy-1) | GHy-D
&Ly | & ety
Lyt | Gyt | Lyt

Sekil-4.6. Herhangi bir (x,y) noktasinin komgulariin konumlar.

Nesnenin hangi yonde ilerleyecegini tesbit etmek igin, kullanilacak matemetiksel
ifadeler;

x =x +f(coso)

y =y +f(sing)

z<-05 -1
f(z)=4z>05 1
diger 0

olarak tamimlanmugtir. ¢ agistin de@igimi ise 45 derecelik adimlar halinde en fazla
A =360 derece olabilmektedir. Yani;
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o Sekil-4.5.a’daki siralama takip edilicekse,
©=0; ¢ <=360; ¢ = ¢ +45.

e Sekil-4.5.b’deki siralama takip edilicekse,
0 =90, ¢p <=450; o=@ +45

o Sekil-4.5.c’daki siralama takip edilicekse,
¢ =180; ¢ <=540; o =@ + 45

seklinde dongtler kullanilacaktir.

Geligtirilen bu kenar izleme algoritmastyla nesnenin kenarlarindan faydalamlarak
olusturulacak oznitelik vektorleri daha kisa siirede gergeklenebilir. Ciinkii, matris veri
tabaninin tiim noktalarini, nesne kenart var mi, yok mu diye tarama yerine bu yontemle
dogrudan nesnenin kenarlarmin oldugu noktalar taranmaktadir. Ayrica bu kenar izleme
yonteminde, nesnenin kenarlariu gikarma iglemine gerek yoktur. Ciinkii nesnenin sadece
dis ¢izgileri izlenmektedir. Yine bu yontem, nesnenin donmesinden otelenmesinden
bagimsizdir. Bu algoritmanin dezavantaji ise, nesnenin iginde bagka bir gekil oldugunda
icteki seklin kenarlan, izlenememektedir. Ayrica nesnenin kenarlarinda herhangi bir
kopukluk varsa kenar izleme iglemi yapilamamaktadir. Bir diger kisitlayics unsur ise, bir
nesnenin bagka bir nesne tarafindan bir kisminin rtiilmiis olmast durumudur. Bu takdirde
kenar izleme isleminde hata yapilabilir ve izleme iglemi yapilirken takip edilen nesneye ait
degilde, diger bir nesneye ait olan nokta bulunup, bu nesne iizerinde kenar izleme
islemine devam edilebilir. Bu ise anlamsiz bir nesnenin bulunmasina neden olur.

Sekil-4.7 *de gelistirilen kenar izleme algoritmasimn, yukarida belirtilen kisitlamalar
dikkate alinarak bagan ile uygulandigi bazi nesneler goriilmektedir.
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Sekil-4.7. Kenar izleme iglemi bagarih olmug baz1 nesneler.
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4.1.3. Oznitelik vektorleri

Yapay sinir aglan ile nesne tamimada kullamlan oznitelik vektorleri genel olarak,
yerel ozellikleri kullanan istatistiksel ve genel ozellikleri kullanan geometriksel
yontemlerle gikarihirlar. Asagida her iki yontemle oznitelik vektoriiniin elde edilmesi

verilmigtir.

4.1.3.1. Istatistiksel yaklasimla oznitelik vektriiniin elde edilmesi

Istatistiksel yaklagim, nesne tamma algoritmalan igin teme] tegkil etmektedir. Ayni
sinifa ait nesneler, istatistiksel olarak tanimlanan benzer 6zelliklere sahiptir. Istatistiksel
yaklagimda, Ozniteliksel olarak nitelendirilen karekteristik olgiimler nesne 6rneklerinin
yerel ézelliklerinden gikarilirlar. Her nesne bir vektor ile tantmlanir (Ttirkoglu ve Arslan,
1995). Bu yontem ile oznitelik vektorinin ¢ikanmina iligkin agafida iki omek

sunulmugtur.

ornek-1 : Sekil-4.8 *de goriilen 5x5 matris veri tabam iizerinde bulunan bir “A” alfabetik

Oriintiisiiniin 6znitelik vektéruniin (V) gikarimi;

Sekil-4.8. A alfabetik karakter 6rintiisiiniin veri tabam tizerinde gosterimi.

V. =

1

1 Kare dolu
0 Kare bos

Fonksiyonunun tammlanmas: dikkate alinarak “A” alfabetik oriintiisiiniin 6znitelik

vektoril,
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V=[LLLLL10,0,0,LL1111,0,00,1,1,0,0,01]  seklinde yazilabilir.

ornek-2 : Sekil-4.9°da gosterilen 5x5 matris veri tabam tizerinde bulunan dikdértgensel

bir nesnenin 6znitelik vektoriiniin ¢tkarimy;

(@) (b)

Sekil-4.9. Dikdortgen bir nesnenin veri tabam {izerindeki gériiniimi.

Verilen nesnenin i¢i dolu (gekil-4.9.a) oldugu halde 6znitelik vektori,

V=[0,1,1,,0,0,1,1,1,0,0,1,1,1,0,0,1,1,1,0,0,L,L10]  dir.

Bu sekildeki bir 6znitelik vektorii verilen nesnenin tiim noktasal bilgilerini {izerinde
tagir. Nesnenin igini gelistirdigimiz kenar ¢tkarma algoritmasiyla bogalma iglemine tabi

tuttuktan sonra (gekil-4.9.b) bu nesnenin dznitelik vektori ise;

Vv =[0,1,1,1,0,0,1,0,,0,0,,0,1,0,0,1,0,1,0,0,,1,1,0] dir.

Boyle bir Oznitelik vektorii, verilen nesnenin sadece kenar bilgilerinden

olugmaktadir.

4.1.3.2. Geometriksel yaklagimla 6znitelik vektoriiniin elde edilmesi

Geometriksel yolla oznitelik vektoriinin gikarim igin birgok yontem mevcuttur.
Bunlarin neler oldugu, daha énceki boliimlerde belirtilmigti. Bu tezde gelistirilen kenar
¢tkarma algoritmasindan da faydalanarak, geometriksel yaklagimla nesnenin genel

ozellikleri kullamlarak dznitelik vektori, agagida verilen adunlar sonucunda gikanlabilir.
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l.adm : Verilen nesne gorintiisii, kenar ¢ikarma igleminden gegirilerek nesnenin

kenarlarimn tek nokta kalinliginda olmas: saglanir.

2.adm : Sadece kenarlari kalan nesnenin, aguhk merkezi (X,y.) asagidaki gibi

hesaplanir.

- 2.2, fxy)x 2.2ty
DI DS

1, Nesne kenarina ait ise
0, Nesne kenarina ait degilse

f(X,y)={

3.adum : Nesnenin herbir kenar noktasinin (x,,y,) noktasina olan oklit uzakligi, altta

verilen matematiksel ifade kullanilarak bulunur.

uzk(i) = (x; = %,)% +(¥; —¥.)?

4.adim : Bulunan uzakliklar biiyiikten kiigiige dogru (veya tersi) siralanarak, verilen

nesneye ait 6znitelik vektorii ¢ikarilmig olur.
Bu yontemi de, iki 6rnek tizerinde gosterelim:

ornek-1 : Sekil-4.10 ’da matris veri tabani tizerinde verilen, karesel bir nesne igin,

Oznitelik vektoriiniin gikarimi.

12345

W B WM o

Sekil-4.10. Kare nesnesinin matris veri taban tizerinde gosterimi.
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Sekil-4.11.a ’da verilen kare nesnesinin kenarlariin, nesnenin agirik merkezine
gore degisimi gorulmektedir. Bu degigimin siralamas: degistirilmeden 6znitelik vektorii
olusturulursa, elde edilen bu 6znitelik vektorii nesnenin dénmesinden bagimsiz olmaz. Bu
sekilde Oznitelik vektori elde etmek yerine, sekil-4.11.a ’daki nesne kenar degisimi
grafiginden maksimum veya minimum noktalar sayilarak nesnenin kag kosesinin
oldugunu igeren bir Gznitelik vektorii elde edilebilir. Béyle bir 6znitelik vektoris igin,

yapay sinir agt siuflandiricist kullanmak gereksizdir.

Xa=3.0

Ya=30

uzk[1]= 1.4

ual{i] waki] s
[3]=14

uzk[4]=1

1.4 144 uzk[5]=1.4
uzk[7] = 1.4

,  uzk[8]=1

(2) (b)

Sekil-4.11. Kare nesnesinin merkez-kenar degisimi (a,b).

Sekil-4.11.b ’de ise verilen kare nesnesinin kenarlaninin agilik merkezine gore
degisimi, hesaplanan uzunluklarin kiigiikten biiyiige dogru siralanmis sonucu ¢izilmigtir.
Yani, nesnenin merkez-kenar uzakliklart kendi aralarinda bir siralama igleminden
gecirildikten sonra nesnenin 6znitelik vektorii, olugturulmugtur. Bu sekildeki bir dznitelik
vektorii nesnenin donmesinden, Otelenmesinden bagumsizdir ve yapay sinir ag

siniflandiricist kullamimasina elveriglidir.

ornek-2 : A alfabetik karakter oriintiisiniin degisik goriiniimleri igin merkez-kenar

degigimi.

Sekil-4.12.a ve b’ de “A” alfabetik oriintiisiiniin degigik gorintimleri verilmigtir.

Her iki gortnim igin elde ettifimiz merkez-kenar uzunluklarim siraladiktan sonra
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sekil-4.12.c ’deki gibi kenarlarin merkeze gore degisimi elde edilmigti. Bu da
gostermektedir ki, her iki goérinimiin de Oznitelik vektoéri aymdir. Dolayistyla
simfladirics bu iki goriiniimiin de tek bir nesne oldugunu belirlemelidir. Bu 6zellik robotik
gormede ve nesne tamima alanminda oldukg¢a onemlidir. Mesela; akan bir bant Gizerinde
gorme temelli olarak galigan bir robot kolu, gelen aynt tip nesnelerin konumlan biribirine

gore farkli olsa bile, hepsini bagariyla taniyarak istenen iglevi yerine getirebilir.

uzk{i]

()

Sekil-4.12. A alfabetik karakter oriintiisiniin farkli goriiniimleri (a,b) ve merkez-kenar

grafigi (c).

4.2. Gegeklestirilen Yapay Sinir Aglari ile Siniflandirma

Yapay sinir aglani nesne tanima alaninda, 6zellikle bilgisayar teknolojisinin ve yapay
sinir ag modellerinin gelistirilmesi ile kullanlmaya baslanmugtir. Yapay sinir aglart
siniflandicilary, nesnelerin tamima modellerini igeren dznitelik vektortinii girig olarak alan
ve ¢ikis Gnitelerinin birinde cevap treten, ¢ok sayida dogrusal olmayan islem

elemanlarinin birlesimidir. Herbir diigiim noktasmin igerdigi bilgi, agulik vektorleri ile
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gosterilir. Istenen ¢ikig icin uygun agirlik vektorlerinin bulunmasi, 6grenme olarak
tanimlanir. Yapay sinir ag1 siuflandiricilarinin her ¢ikis tnitesi, gozlenen olayin farklt bir
smifin1 temsil eder. Yapay sinir aglarmi esas alan pekgok siniflandurma algoritmast
gelistirilmigtir. Bunlardan bazilari;; Hopfield Net, Hamming Net, Perceptron, Carpenter-
Grossberg sinflandicisi, Hata Geri-Yayilma Algoritmas: ve Kohonen ’in kendi kendini
duzenleyen 6znitelik haritalaridir.

Bu g¢aligmada, egiticisiz bir yapay sinir a1 olan Kohonen’in kendi kendini
diizenleyen oznitelik haritalar: ile hatanin geriye yayilma algoritmasim kullanan egiticili
bir yapay sinir agi (geriye yayuum agy) kullamlmugtir. Her iki yapay sinir ag modeli,
geligtirilen Oznitelik vektéri elde etme yontemleri ile birlikte kullamlarak, nesne
tammadaki bagarilart karsilastirilmugtir. Asagida her iki yapay sinir ag§ modeli ayn ayn

incelenip, daha sonra uygulamalan verilecektir.

4.2.1. Kohonen 'in kendi kendini diizenleyen 6znitelik haritalar siniflandiricist

Kendi kendini diizenleyen o6znitelik haritalar, egitici olmayan durumda girig
sinyallerinin analizi ve kodlanmasi i¢in otomatik bir yontemden meydana gelen yapay sinir
aglanidir. Kendini diizenleme algoritmasi, beyinde bulunan haritalara benzer. Beyindeki
duyu yollarinin énemli bir diizenleme prensibi, noéronlarin yerlesmesinin sirali olmasi ve
algilanan dig uyarimin bazi fiziksel 6zelliklerini yansitmalaridir. Mesela, duyma yolunun
her seviyesinde, sinir hiicreleri ve fiberler, belli frekanslara en yiiksek cevabi veren noron
dikkate alnarak anatomik yapida diizenlenmigtir. Duyma yolundaki bu diizenleme, beynin
duyma kabuguna kadar gitmektedir. Beyinde alt seviye diizenlemesinin biiyiik bir kismt
genetik olarak o©nceden belirlenmis olmasmma ragmen, daha yiksek seviyedeki
diizenlemenin bir kismimn kendi kendini diizenlemeyi saglayan algoritmalar tarafindan,
ogrenme esnasinda meydana geldigi diisiinilmektedir. Kohonen, beyindekine benzer,
kendi kendini diizenleme 6znitelik haritas: adim verdigi bir ag modeli sunmustur.

Kohonen yapay sinir agimn, girig verisinin bir haritasim gosterdigi soylenebilir. Bu
yapay sinir aginda yapisal olarak benzer girigler, yapisal olarak birbirine yakin ¢ikiglar
iiretir. Kohonen algoritmasi, yarigmaci 6grenme (competitive learning) algoritmast olarak

da adlandirilir. Yarigmact 6grenme, girig Oriintii setini simflandirmak igin kullamlabilen
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belirgin ve genel 6zellikleri kesfetmek igin bir yol saglar. Yarigmaci kategoriye bagl
0grenme kurallarimin hepsinde ortak ozellik, bir yarigma stratejisinin iglem elemanlarimn
tamamina veya bir kismina uygulanmasidir. Bu yarigma sonucu, kazanan iglem elemamnin
agirliklan degistirilir (Tiirkoglu ve Arslan, 1996).

Basit islem elemanlarindan olugan Kohonen yapay sinir agi, gekil-4.13 ’de
gosterildigi gibidir. Burada N ¢ikis islem elamam (21, 23, ..., 2x) sayisl, X;=(Xy, X2, ..., Xa)
n boyutlu girig oriintii vektorii, w; = (W1, Wy, -s Wzn) her gikis iglem elamanmin agichk
vektori olup, wy ise x; girisi ile i. islem elamant arasindaki agirliktir. Agirhik vektoriiniin
baglangic degerleri keyfi segilebildigi gibi, ilk girig oriintii vektorii agirliklar olarak
alinabilir. Temelde Kohonen yapay sinir ag1, her ¢ikis birimine (bu birimlere simf da
diyebiliriz) girig vektoriiniin bir elemanimn baglanmas: ile meydana gelir. Boylece farkli
¢ikis birimleri farkh giriglere duyarlt hale gelebilir. Kohonen yapay sinir aginin yapisal
sistem modeli gekil-4.14 'de gosterilmistir. Sekilde de gorillecegi iizere Kohonen yapay

sinir a1 sadece iki katmana, girig ve ¢ikiy katmamna sahiptir.

Gikig diiglimleri

/'r'-',g‘- .'.;‘V,

il

Sekil-4.14. Kohonen sistem modeli.
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Girig sinyalleri dogal nesnelerin gozlenmesinden tiiretildigi icin, giris oriinti
vektorii ayrik zamanda x = x(t) olarak formiilize edilir. Buna kargiik wi(t) ise farkl
islem elamanlarinin zamana bagh degisken agurlik vektorleridir.

Bir biyolojik sinir sisteminin dig uyariya cevabi, tek bir sinir hiicresi {izerinde
yogunlagsmis olmasina ragmen, gok sayida geri besleme baglantisindan olugan oldukga
karmagik etkilegimler ile belirlenir. Yani komgu sinir hiicreleri arasinda yerel bir etkilegim
s6z konusudur.

Benzer sekilde Kohonen yapay sinir agiminda, gelen girig 6riintii vektoriine cevab,
¢ikis katmanindaki herhangi bir iglem elamani tizerinde yogunlagmus olmasina ragmen,
fazla sayida geri besleme baglantisi sonucu olusan etkilesimler ile sistemin ¢ikisi belilenir.
Komsu islem elemanlar arasinda yerel bir etkilesim vardir. En yakin komgular birbirini
pozitif yonde etkilerken, birbirinden uzak komsuluktaki islem elemanlart birbirini negatif

olarak etkilerler. Bu tip etkilesime "meksika gapkasi fonksiyonu" denir (sekil-4.15).

Etkilegim

\-j \/Mesafe

———
_—

Sekil-4.15, Meksika sapkasi fonksiyonu.

Kohonen yapay sinir ags, iki boyutlu bir yaptya sahiptir. Jki boyutlu ag icindeki
etkilesimlerin yapisi, hangi islem elemanlarinin komsu olduklanm belirler. Agirhik
vektorinin baglangigtaki keyfi dagilimi, girig o6riintii vektorlerinin ag tarafindan
ogrenilmeye baglamlmasi ile kendi kendine ayarlamir. Girig sinyaline karg: istenen en iyi
cevabi veren iglem elaman etrafinda, bir Nc(t) komsuluk kiimesi olusur. Bu komguluk

kiimesi iki boyutlu diizlem iizerinde, dikdortgen vb. yapilarda olugabilir (gekil-4. 16).
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Sekil-4.16. Bir islem elamamnin yapisal komsulugu (11 <12 <t3).

Herhangi bir ¢ikig islem elamanmnin, verilen bir dairesel yarigap ile bitiin
komguluklar belirlenebilir.

Kohonen 'in kendi kendini diizenleyen haritalani tarafindan incelenen nesneler, x
vektorii ile simgelenmektedir. Bu x vektérii, giris nesnesinin 6zniteliklerini igeren vektor
olup, iki boyutlu diizlemsel ¢ikis uzayinda haritalandirilir. Sonugta benzer nesneler iki
boyutlu diizlemsel ¢ikig uzayinda birbirine yakin yerlere yerlesirler. Boylece yapay sinir
agiun dgrenme islemi, egiticisiz bir sekilde saglanmug olur. Ogrenme gergeklestirildikten
sonra benzer giris nesnelerinin, gikig diizleminde birbirine yakin haritalandigi gézlenebilir.

Buna kargilik birbirine benzemeyen girig nesneleri birbirinden uzaga haritalaniriar.

Asagida Kohonen'in kendi kendini diizenleyen 6znitelik haritasim saglayan

algoritmann iglem adimlar1 verilmigtir

1. adim : N tane giris digiimlerinden M tane ¢ikig diigiimlerine olan aguliklar kigik

rastgele degerlere ayarlanur ve komsulugun ilk yarigap (esik) degeri belirlenir.
2. adim : Yeni girig uygulanr.

3. adim : Girigin, tiim ¢ikis diigiimlerine (simflara) olan mesafesi hesaplanr.

N

d; = (x:(t) - wy (1)

i=1

2

d; : Girgilej. gikig dugtimi arasindaki mesafe,

xi(t) : x girig vektoriinin i. elemanimn t anindaki degeri,
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wii(t) : i. girigten j. ¢ikig digtimiine olan agirligin t amindaki degerini

gostermektedir.

4. adim : Minimum mesafeye sahip ¢ikig diigiimii belirlenir. En kiigiik dj mesafesine
sahip j. ¢tkug dugiimii segilir.

5. adim : j. ¢ikis diigiimiine ve komsularnna ait agirliklar yeniden hesaplanir.

Yeni agirliklar;
e yarigmay1 kazanan gikig diigiimleri igin,

w, (E+ 1) = wy () + o). (x, (8) ~ wy (D) Vi eNe(t)

o yangmay kaybeden gikis dagtimleri igin,

w(t+1) = wy(t) Vi ¢ Nc(t) olur.

oc(t) : zamanla azalan bir kazang terimi. (0 < a(t) <1)

Ne(t) : zamanla degisen komguluk kiimesi.

6. admm : 2. adima gidilerek islemler tekrarlanir.

Nesne tanima amagh olarak yukarida verilen algoritmanin, Borland C programlama
dili kullantlarak bilgisayar benzetimi yapilmistir (Tirkoglu, 1996). Nesneler, bilgisayar
ekraninda olusturulan bir matris veri tabam Uzerinde fare kullanidarak simiile
edilebilmektedir. Oyle ki geligtirilen bilgisayar programi, kameradan alinmus sayisal bir
gorintiiniin bu matris veri tabani tizerine yerlestirilerek islenmesine olanak saglayabilecek
niteliktedir. Program, nesne gesitleri agisindan genel olup, hangi tiir nesne bu veritabam
iizerinde olusturulursa olusturulsun onunla galigmaya elveriglidir. Kohonen yapay sinir
agint egitmek ve nesne tammak igin gelistirilen bilgisayar programt sekil-4.17 *deki akis

semasint takip etmektedir.
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YSA' nin girigine Sriintii al

13
girlg driintiisinin herbir ¢ilag
digimine olan 8klit uzakh@m bul
4
minimum ¢klit uzakhgina
sahip ¢ikig digtminG seg
1

girig Grintiising bu ¢ilag dugimine
dahil ederek tarumla ve bu digtime
baglt olan agwliklars ayarla

Sekil-4.17. Kohonen yapay sinir agimt egitmek ve nesne tanimak igin gelistirilen

programin akis semast.

Burada o6rnek olmast amaciyla, nesne olarak alfabetik karakter oriintiileri ve
geometriksel gekiller alinmigtir. Matris veri tabam iizerinde bulunan nesnelerin dznitelik
vektorleri bolim 4.1.3 'de soz edilen her iki sekilde de ayn ayn elde edilerek Kohonen
yapay sinir agmna verilmistir. Aga, ilk dnce nesnelerin bozuk olmayan halleri verilerek
bunlan 6Zrenmesi %100 oraminda saglanmustir. Daha sonraki agamada Ogrenilen
nesnelerin, bozuk bigimleri verilerek bunlan tamma oranlan yiizde olarak hesaplanmugtir.
Sekil-4.18 ve sekil-4.19 'da goriilecegi iizere, ilk situnda nesnelerin bozuk olmayan
halleri, sonraki siitunlarda ise herbir nesnenin bozuk bigimi mevcuttur. Her nesnenin
altinda ise, o nesnenin yapay sinir afina ogretilen nesneler iginde en gok benzedikleri
yiizde olarak verilmistir. |

Sekil-4.18° de alfabetik karekter -Srintiilerinin oznitelik vektori istatistiksel
yontemle (bkz. bolim 4.1.3.1.) elde edilerek yapay sinir ag1 egitilmis ve oruntii tanima
gergeklestirilmigtir. Komguluk yarigap: ise yapilan denemeler sonunda ancak 2 olarak
secildiginde, her bir alfabetik karekter yapay sinir agmm gikiginda bir sinif olusturabilecek
sekilde birbirinden ayriabilmistir.
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Sekil-4.19.a ’daki karekter ¢runtiilerinin ve gekil-4.19.b *de goriilen geometriksel
nesne sekillerinin oznitelik vektorleri, geligtirilen geometriksel yontemle (bkz. bolim
4.13.2) elde edilerek, yapay sinir ag1 egitilmis ve nesne tamma gergeklestirilmigtir.
Komsuluk yangap degeri ise yine yapilan denemeler sonucunda gekil-4.19.a ’daki
nesneler igin 0.01 ve gekil-4.19.b *dekiler igin ise 0.5 olarak segildiginde, yapay sinir

agina ogretilen herbir nesne gurubunun siniflart belirlenebilmistir.
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5

% 100 A %75 A %81 A
%87 H %65 R %67 H
—

%100 C %74 C %67 C
%83 E %70 L %56 L
% 100 E %75 E

%85 C %70 8§

% 100 K %86 K %75 K
%58 M %353 M %50 M

-

% 100 Z %83 Z %65 Z
%60 C %57 C %55 X

%87 A %50 A
%74 H %45 0

%64 K
%51 F

%78 Z %50 Z
%55 G %40 X

Sekil-4.18. Alfabetik karakter 6riintiilerinin Kohonen yapay sinir ag1 tarafindan

istatistiksel olarak taminma yiizdeleri.
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% 100 A %100 A % 100 A
%95 B %95 B %95 B
|
I
% 100 C % 100 C %100 C
%98 Z %98 Z %98 Z
| I
% 100 K % 100 K %79 K
%82 S %82 S %99 F
|
l
% 100 Z % 100 Z %74 Z
%98 C %98 Z %93 D

Sekil-4.19.a. Alfabetik karakter oriintiilerinin Kohonen yapay sinir ag tarafindan

geometriksel olarak tamnma yizdeleri.
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% 100 dikdortgen % 100 dikdortgen % 100 dikdértgen
% 44 kare % 44 kare % 44 kare
I
% 100 kare % 82 kare % 100 kare
%40 altigen % 28 dikdortgen %40 altigen
I
% 100 altigen , % 100 altigen % 85 altigen
% 97 iiggen % 97 iiggen % 86 iiggen
1
% 100 iiggen % 98 iiggen % 98 iiggen
% 97 altigen % 93 altigen % 93 altigen

Sekil-4.19.b. Geometrik nesnelerin Kohonen yapay sinir ag: tarafindan geometriksel

olarak taninma yiizdeleri.
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Yukarnidaki benzetim sonuglari, egiticisiz bir yapay sinir ag1 olan Kohonen ’in kendi
kendini diizenleyen 6znitelik haritalaninin siufladinict olarak kullamildigi ve nesnelerin
Oznitelik vektorlerinin, istatistiksel ve geometriksel olmak iizere iki farkh sekilde
cikarildigs, nesne tanima sisteminden elde edilmistir.

Sekil-4.18 ’de herbir alfabetik karekter oriintiisiiniin bozuk olmayan gekli, yapay
sinir agina ogretilip, sonra herhangi bir nedenden dolay1 bu ériintiilerde meydana gelecek
olan bozulma durumunda egiticisiz yapay sinir agimn bu Oriintilleri tamma bagarisi
olgulmiistiir. Alfabetik karekter oriintiileri, egiticisiz yapay sinir agina gok kisa bir stirede
%100 olarak 6gretilmis ve bu ogretilen oriintiilerde %40 ’lara varan bozulma oldugu
halde, egiticisiz yapay sinir ag1 yinede dogru tanima yapabilmigtir.

Sekil-4.19 ’da nesne olarak alfabetik karekterler ve geometriksel sekiller alinmigtir
ve her bir nesnenin oznitelik vektorii, gelistirilen geometriksel yontemle bulunmustur.
Dolayistyla nesnelerin genel ozellikleri kullamlmugtir. Bu yontem, nesneleri donmeden ve
konum degistirmeden bagimsiz olarak kesin bir sekilde tamyabilmekte, buna karsilik

nesnelerdeki kiiciik bir yerel bozulma, nesnenin yanhg tamnmasina neden olabilmektedir.

4.2.2. Geriye yaymmm ag: simflandiricisi

Geriye yaymm agi, gok katmanli ileri yon baglamah bir agdir. Girig ile cikig
katmanlan arasinda, birden fazla katmanin kullanildig: yapay sinir agi sistemidir. Gizli
katman olarak isimlendirilen bu ara katmanlarda, aracisiz girig alamayan ve aracisiz ¢tkis
veremeyen iglem elemanlan vardir. Sekil-4.20 *da gok katmanl algilayict (Multi Layer

Perceptron, MLP) yapay sinir agmn genel yapist verilmistir.

girig gikig
&riintiist smiflar

giris ara gikig
katmani katman kkatmant

Sekil-4.20. Cok katmanli yapay sinir agt.
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Cok katmanl aglarda veriler, giriy katmant tarafindan kabul edilirler. Ag icindeki
islemler sonucunda ¢ikis katmaminda olugan cevap ile girig verisine kargi istenen cevap
karsilagtirilir. Hesaplanan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir farkliik varsa,
katmanlar arasinda bulunan agiliklar bu farki azaltacak sekilde yeniden diizenlenir.
Yapay sinir aginn girisindeki veriler, agirliklar uygun noktaya ulagana kadar degismez.
Hesaplanan ¢ikig cevaplar, istenen cevaplarla kargilagtirilarak, sonugta hata isareti elde
edilir. Hata igareti, ara katmanlardan ¢ikig katmanma olan agirliklan degistirmekte de
kullamlir. Fakat bunu yaparken, girig katmanindan ara katmana gelen agirhgin degistirilip
degistirilemedigini disinmek gerekir. Ara katmanlarda ne tir bir ¢ikig istendigi
bilinemeyecegi igin, ara katmanlarin ¢ikiginda hata igaretinin verilmesi kolay degildir.
Bunun yerine her bir iglem elemamn, ¢ikig islem elemammnin hatalarma olan etkisi
bilinmelidir. Bu hatal birim igin, gizli birime bagl olan ¢ikig birimlerinin hata igaretlerinin
agirhklan toplami alinarak ayarlama yapilir. Cok sayida ara katmana sahip sistemlerde her
katmanin hata igaretleri, bir 6nceki katmamn diizeltilmig hata igaretlerinden gikartilarak
islem tekrarlanir. Sonug olarak agirlik diizeltme islemi ¢ikig seviyesine bagli agirhiklardan
baglar ve iglem ters yonde giris seviyesine varana kadar devam eder. Sistem, sonugta
yine hatalar yapar, fakat bu hatalardan birgeyler 6grenip istenen cevabi bulana kadar islem
tekrarlanir. Bu yonteme hatanin geriye yayilma algoritmasi denir. Asagida bu algoritma
ayrintih olarak verilmigtir.

Hatanin geriye yayilma algoritmasi, karesi alinmig hata fonksiyonunu minimize eden
bir algoritma olup, genellestirilmis delta kuralim egitme iglemi igin kullamr. Sistemin ana
yapisi, gekil-4.21 *de verilmigtir.

Burada; x; = (X,,X,,...X,) i girl§ orinti vektori, wy =(W,;,W,3,...W,,) i. girig
ile j. ara katman iglem eleman: arasindaki agirhik vektorii, benzer gekilde wi; ara katman

ile ¢ikig katmam arasindaki agirlik vektoridiir. Herbir noronun gikisi,

f(net;) = f(xl.wll +x2.w12+...+wm.xn)
seklinde hesaplanir. f{.) esik fonsiyonu olup, hata geriye yayilma algoritmasinda genellikle

f(net) =

1+e™

sigmoid fonksiyonu kulamlir.
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< k katmani .
dogrusal blok disgiunler

Oy =f[nety]

()

(D

4 M

Sekil-4.21. Hatanin geriye yayilma algoritmasim kullanan yapay sinir aginin blok semas.

Hatann geriye yayilma algoritmasi ile yapay sinir agim egitme igin igslem adunlary,

1. adim : Tiim agirhklarin ilk degerlerini belirle.
Tiim agirliklan kigiik rastgele degerlere ayarla.

2. adim : Girisi ve istenen gikig1 uygula.

Giri x; = (X;,X;,.- .x,) vektoriini uygula ve buna karsilik istenen gikis

d, =(d,,d,,...d_,) vektorini belirle.

3. adim : Gergek gikiglart hesapla.
En son katmandaki birimlerin gikiglarii belirleyebilmek igin, her katmandaki
birimlerin gikiglarin sirastyla belirle ve sakla.
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4. adim : Agirliklar1 ayarla.
Cikis katmanindaki islem elemanlarindan ilk katmandaki islem elamanlarina
kadar, geriye dogru galisan bir yinelemeli algoritma kullamlacaktir. Agirhklan
asagidaki denkleme gore ayarla;

wi(t+D=w(t)+&.h,.y;

Burada wi(t), t. adinda j. islem elamanina ya bir i. ara katman islem
elemamndan ya da sabit bir giristen gelen agirliktir. Buna goére y; i. katmanin
¢ikig veya sabit girig vektoriinii gosterir. by j. katmandaki hata isaretidir. Eger j
bir ¢tkig katman ise,

h; =(d; -y;).y;-(1-y;) olur. j bir ara katman ise,

h;=y,.(I-y, ).Z h,.w, ifadesi kullanilir. k, j. ara katmandan sonra gelen
k

katmandaki her iglem eleman: iizerinde galigir. Asagidaki 6grenme denklemi
kullanilirsa yakinsama daha hizh olabilir.

wit+ D) =wy(t)+e.hy, +o.(w(®) - w(t—1)
Burada, 0<a <1 ve 0.01<e<10

5. adim : 2. adima giderek tekrarla.

Yapay sinir aglarmin ogrenme yetenegini iyilestirmek igin € ve oc katsayilan
kullanilir. Bunlar, sirastyla 6grenme ve momentum katsayilari olup yapay sinir agmn
egitilmesinde Onemli rol oynarlar. Aguhiklarin degisiminin biyitkk degerlerde olmasi,
sistemin davramgmin bozulmasmna neden olur ve sistem osilasyon yaparak kararhiliga
ulagamaz. Bunu 6nlemek i¢in 6renme katsayist kiigiik tutulur (0.01 < & < 10). Ogrenme
katsayisinin ¢ok kiigiik bir degerde segilmesi ise ¢grenme igleminin yavaglamasina yol
agar. Momentum katsayist (0 < a < 1) bu noktadan hareketle ortaya atilmugtir. Bu
katsayi, agirliktaki degigimi onceki degisimin degerine baglayan bir katsayidir. Boylece,
daha diigiik € degeri ile daha hzlt 6grenme igleminin gergeklestirilmesine olanak saglanir.
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Yukanda belirtilen iglem adimlarim sekil-4.21 ’deki sistemi dikkate alarak, akig
semast halinde verelim (sekil-4.22).

[ Agprtiden baglat () | 1.achm
e
X brontiisd igin ketmanlenn | 2290
cevaplanni hesapla

Yj=flnetj) , Oy=fnety)

T

Dongi hatasint hesapla 3.adim
1 2

E & E+5-[d- 0|

4
8y ve Oy hatalanm hesapla 4.adum

8= (dg-Ox ) Ok (1-Ok)
6y=YJ‘ (l-}"j) %‘Sowlg
4

S.adm

Cikss katmaniun afwhklannt ayarla
Wit e=wig(D+2 6o 7 +olw®-wg-1]
1 f.achm
Gizli katman afidddarim ayarla
wiitH) &= wt+& yx;+alwy® wt-D]

e éitm 3 7.adm
esinds dronti
H var nu? E

Sekil-4.22. Hatanmn geriye yayilma algoritmasim kullanan yapay sinir aginin egitme akus

semas

Sekil-4.22 ’deki akig semast Borland C programlama dilinde gergeklestirilerek
(Tiirkoglu, 1996), bilgisayar ekraninda olugturulan matris veri tabanindan, gesitli nesneler
alinmus ve yapay sinir a1 egitilmigtir. Bir sonraki agamada, egitilen yapay sinir afina, yine
matris veri tabaninda olugturulan nesneler verilerek yapay sinir agmmn bunlan tamma

basarilar tesbit edilmistir. Yapilan bu deneysel galismalar agagida sunulmustur.
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Uygulama 1: Istatistiksel nesne tanima yontemi kullanilarak 5x7 ’lik matris veri tabam
lizerinden alinan, bozuk olmayan 26 temel alfabetik karakter oriintiisi ile, geriye yayimm

ag egitilerek bu alfabetik karakterlerin degisik bigimlerinin taninmasi.

Her bir oriintiiniin oznitelik vektorii, bolim 4.1.3.1 °de agiklanan istatistiksel
yontemle ¢ikarilmugtir. Kullanilan yapay sinir agmn yapist; her bir oriintit 5x7=35
noktadan olustugu i¢in girig katmaninda 35 néron, ¢ikis katmanminda temel alfabetik
karakter sayis1 kadar (26) noron secilmig ve ara katmandaki noron sayisim belirlemede
belli bir kriter olmamakla birlikte denemeler sonucunda giris ile ¢ikig katmanlanindaki
noron sayilarindan biiyiik olanina esit veya ondan biyiik secildiginde bagaril sonuglar
. alnabildigi tespit edilmistir. Buna gore ara katmandaki noron sayisi, 35 olarak segilmistir.
Boylece yapay sinir ag1 giris, ara ve gikis olmak tizere 3 katmandan olugmus, sirastyla
35-35-26 noron sayilarm igerecek gekilde yapilandinlmugtir.  Yapay sinir agim egitmek

icin gerekli diger bilgiler ise su sekildedir;

Ogrenme katsayst (€)  : 0.9
Momentum katsayist (o) : 0.7
Tum oriintiiler igin izin verilen maksimum sistem hatasi : 0.001

Tek bir 6riinti igin izin verilen maksimum sistem hatast - 0.0001

Bu sartlar altinda 26 giris oriintiisii igin egitilen sistemin hatasmn, her bir iterasyon
(eBitme dongiisit) igin degisimi yekil-4.23 *de verilmistir. Yapay sinir agun egitilmesinde
%99 oraninda bir bagan elde edilmistir. Egitme iglemi tamamlandiktan sonra sekil-4.24
‘de akig semasi verilen bilgisayar programu galistirilarak egitilmis yapay sinir agmn
tanima bagarist olgiilmiigtiir. Bu 6lgiim sonuglart gekil-4.25 *de verilmistir. Sekil-4.25 *de
ilk siitiin yapay sinir agina gerek egitme ve gerekse tanima igin verilen Oriintiilerin bozuk
olmayan hali olup, digerleri ise bozuk olanlardir. Her oriintiiniin altinda verilen degerler,
o Sriintiiniin en gok benzedigi Griintii olup yapay sinir aguun cikiy vektoriine bakilarak,

yiizde olarak hesaplanmugtir.
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HAT A Erigilen iterasyon : 876
Maksimum hata : 5,364501
1 Minimum hata  :0,000994

"ITERASYON

Sekil-4.23. Geriye yayinim aginn, egitme esnasinda sistem hatasimn degigimi.

BAJLA
oo I=
Oriintd vektérinG YSA'nm
girigine al
1
YRAnm ¢ikig vektéring hesapla

I

Cikig vektorimiin herbir elemanin
yizde olarak hesapla

.
| Yizde olarak en yiksek degere
sahip elemanin adini ¢ikiga ver

Yeni rinti
almacalk m?

NOT : YSA Sriimtt tammak
igin Guceden egitilrrigtiv

Sekil-4.24. Yapay sinir aginda nesne tanima igleminin akis semast.



%99 A
% 11 digerleri

%100 C
% 11 digerleri

%99 E
% 11 digerleri

%99 K
% 11 digerleri

% 100 Z
% 11 digerleri
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%94 A %74 A
%72 S %35 M
%39 C %83 C
%44 Z %30 F
%82 E %33 E
%54 S %32 G
%96 K %84 K
%24 A %44 D
%90 Z %48 Z
%28 R %54 K

%64 A %16 A
%42 B %51 Z
%9 C
%36 B

%80 E
%43 V

%79 K
%36 W

%69 Z
%49 B

Sekil-4.25. Alfabetik karakter Srintiilerinin geriye yayuum ag tarafindan istatistiksel

olarak taninma yiizdeleri.
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Uygulama 2 : Geometriksel nesne tanima yontemi kullamilarak 10x10 ’luk matris veri
tabani tizerinden alinan temel 26 alfabetik karekter oriintisi ile geriye yaymim agmn
egitilmesi ve bu karakterlerin degigik bigimlerinin geriye yaymum agi tarafindan
taninmast.

Bu uygulamada alfabetik karekter oriintiilerinin 6znitelik vektorleri, gelistirilen
geometriksel metot (bkz. boliim 4.1.3.2.) kullanilarak elde edilmistir. Oznitelik vektorleri
geometriksel olarak elde edildiginde, vektoriin boyu matrisel giris veritabanindaki parga
(grid) sayist kadar olmak yerine, daha az elemanl olacaktir. Dolayistyla yapay sinir agin
giris katmamndaki noron sayisi, istatistiksel yontemdekine gore daha az sayidadir.

e Yapay sinir aginn yapist,

Katman sayis1 : 3

Katmanlardaki noron sayist :  33-60-26 (Girig-Ara-Cikis)
o Egitme gartlan;

Ogrenme katsayist ()  : 0.5

Momentum katsayis1 (o) : 0.3

Tiim Sriintiiler igin izin verilen maksimum sistem hatasi : 0.001

Tek bir oriintii igin izin verilen maksimum sistem hatas : 0.0001

Sekil-4.26 °da yapay sinir afmun alfabetik karekter oriintilerinin, geometriksel
yontemle elde edilen oznitelik vektorleri ile eitilmesinde, sistem hatasimn egitme
dongiisine gore degisimi gorilmektedir. Sekil-4.27 ’de ise, ilk siitin yapay sinir agina
gerek egitme ve gerekse tamma igin verilen oriintilerin bozuk olmayan hali olup,
digerleri ise bozuk olanlardir. Her oriintiinGin altinda, o Orintiinin en ¢ok benzedigi
oriintii, yapay sinir agmmn ¢iki vektoriine bakilarak, yiizde olarak hesaplanmistir.

HATA Etigilen iteresyon : 1379

M aksimusm hata : 4.604652
Minitnum hata  : 0.000997

el

ITERASYON

Sekil-4.26. Geriye yayimm aginmn egitme esnasinda sistem hatasiun degisimi.
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%99 A %99 A %99 A
% 11 digerleri % 11 digerleri % 11 digerleri
%99 C %99 C %99 C
%12 Z %12 Z %12 Z
I |
%99 K %99 K %9 K
% 11 digerleri % 11 digerleri %82 F
I
%99 Z %99 Z %5 Z
% 11 digerleri % 11 digerleri %91 D

Sekil-4.27. Alfabetik karakter oriintiilerinin geriye yaymium agi tarafindan geometriksel

olarak taminma yiizdeleri.
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Uygulama 3 : Geometriksel nesne tamma yontemi kullamlarak 10x10 ’luk matrisel veri
giriy tabam iizerinden alinan geometriksel nesne sekilleri ile geriye yaymim agimun
egitilmesi ve bu nesnelerin degisik bigimlerinin geriye yayimm ag tarafindan taninmasi.

Bu uygulamada da geometriksel nesnelerin oOznitelik vektorleri, geligtirilen
geometriksel yontem (bkz. bolim 4.1.3.2.) kullanilarak elde edilmistir.
e Yapay sinir agunin yapist,

Katman sayis1 : 3

Katmanlardaki néron sayis1 :  33-50-26 (Girig-Ara-Cikis)
e Egitme sartlari;

Ogrenme katsayis1 (5)  : 0.4

Momentum katsayist (o) : 0.1

Tiim oriintiler igin izin verilen maksimum sistem hatasi :0.001

Tek bir oriintii igin izin verilen maksimum sistem hatast : 0.0001

Sekil-4.28 ’de yapay sinir aginin, geometriksel nesnelerin geometriksel yontemle
elde edilen 6znitelik vektorleri ile egitilmesinde sistem hatasinin, egitme dongiisiine gore
degisimi gorilmektedir. Uygulama sonuglan ise gekil-4.29 *de verilmigtir. Bu sekilde ilk
stitlin yapay sinir agina gerek egitme ve gerekse tanuma icin verilen geometrik nesnelerin
bozuk olmayan hali olup, diger siitunlar ise nesnelerin bozuk durumlandir. Her nesnenin
altinda, o nesnenin en gok benzedigi nesne, yapay sinir agimn ¢tkis vektoriine bakilarak,

yiizde olarak belirtilmigtir.

HATA
1 Erigilen iterasyon : 198

Maksimum hata : 1.257430
Minimum hata  : 0.000987

" {TERASYON

Sekil-4.28. Geriye yayinim aginin egitme esnasinda sistem hatasimn degigimi
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% 99 dikdortgen
% 11 digerleri

% 99 dikdortgen
% 11 digerleri

% 99 dikdortgen
% 11 digerleri

% 99 kare
% 11 digerleri

% 100 kare
% 8 digerleri

Il

% 97 altigen
% 13 iiggen

% 97 altigen
% 13 iiggen

% 98 iiggen
% 13 altigen

taninma yiizdeleri.

% 100 iiggen
% 12 dikdortgen

% 99 kare
% 11 digerleri

% 27 altigen
% 53 liggen

% 100 ticgen
% 12 dikdértgen

Sekil-4.29. Geometriksel nesnelerin geriye yayimm ag tarafindan geometriksel olarak
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Yukanidaki benzetim sonuglari, egiticili bir yapay sinir a1 olan, hatanin geriye
yayilma algoritmasim kullanan ¢ok katmanli geriye yaymim agimn simfladirici olarak
kullamldigi ve nesnenlerin 6znitelik vektorlerinin iki farkh gekilde (istatistiksel ve
geometriksel) ¢ikarildii nesne tanima sisteminden elde edilmigtir.

Sekil-4.25 ’de herbir alfabetik karekter oriintiisiiniin bozuk olmayan gekli yapay
sinir agina 6gretilip, sonra herhangi bir nedenden dolay! bu ortinttlerde meydana gelecek
olan bozulma durumunda, egiticili yapay sinir agmn bu orintileri tanima bagarsi
olgulmistiir. Alfabetik karekter drintiileri, egiticili yapay sinir agina 15 dakika (486DX-
33Mhz bilgisayarda) gibi bir siirede belirtilen hata simrlamalan gercevesinde ancak %99
ulagan bir oranla ogretilebilmis ve bu 6gretilen 6riintillerde %40 ’lara varan bozulma
durumunda egiticili yapay sinir ag), egiticisiz yapay sinir agmda saglanan baganya
ulasamamugtir. Egiticisiz yapay sinir aginin egitilme esnasindaki sistem batasinin, egitme
dongiisine bagh olarak degigimi sekil-4.23 ’de verilmistir. Bu degisim, denemeler
sonucunda bulunan en uygun parametreler (¢ ve o) sonucunda elde edilmigtir. Bu
grafikten goriildiigii gibi yapay sinir agmnin dgrenme iglemi fazla bir osilasyon yapmadan
gergeklesmigtir. Eger uygun parametreler segilmezse sistem osilasyon yapar, dolayisiyla
ogrenme iglemi kararsiz bir seyir halinde uzun siire alabilir veya yakinsamayabilir.

Sekil-4.27 ve sekil-4.29 *de ise, nesne olarak alfabetik karekterler ve geometriksel
sekiller alinmugtir. Herbir nesnenin 6znitelik vektorii, gelistirilen geometriksel yontemle
bulunmugtur. Dolayisiyla, nesnelerin genel dzellikleri kullanlmigtir. Bu yontem, nesneleri
donmeden ve konum degistirmeden bagimsiz olarak kesin bir sekilde tantyabilmekte,
buna karsilik nesnelerdeki kiigiik bir yerel bozulma, nesnenin yanhs taninmasina neden
olabilmektedir. Egiticili yapay sinir ag: ile her bir nesne siufi, daha belirgin olarak
ayrilmistir. Nitekim herhangi bir nesne igin elde edilen taninma yiizdeleri arasindaki farkin
yiksek olmasindan bu durum goriilebilmektedir. Her iki nesne gurubunun sistem
hatasiun degigimi, yine denemeler sonucunda bulunan en uygun parametrelerin

kullanilmas: ile elde edilmistir.



BOLUM 5

5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez ¢aligmasinda, nesne tamuma konusunda yapilan aragtirmalar ve yontemler
incelenmigtir. Incelemeler sonucunda genelde nesne tamma sistemlerinin, Oznitelik
¢ikarict ve simiflandirici olmak tizere iki ana bolimden meydana geldigi gorilmiigtiir.
Tezin, ilerleyen boélumlerinde farkll yapay sinir agi modelleri kullanan iki boyutlu bir
nesne tanima sistemi geligtirilmigtir.

Bolim 2 ’de yapilan literatiir taramasiyla, nesne tamma esasli robot gérmesi ve
bilgisayar gormesi kavramlari, boyutsal nesne tamma kavramlari ve nesne tamma
yaklagimlart  ayrintih olarak agtklanmigtir. Bolim 3 ’de ise yapay sinir aglan ile
gergeklenen nesne tanima sisteminin alt yapisini olugturmaya yonelik galiyma yapilmugtir.
Boéliim 4 *de daha 6nce esaslari belirlenen iki boyutlu nesne tanima sisteminin gelistirilen
bazi temel elemanlan ile birlikte uygulamalarina yer verilmistir.

Yapilan uygulamalar neticesinde, istatistiksel nesne tamimada Kohonen yapay sinir
agi, geriye yaymm yapay sinir agina gore daha yiiksek basan oranlari saglamugtir.
Geligtirilen istatistiksel nesne tamma modeli, nesnenin yon degisiminden ve konum
degisiminden bagimsiz olmamakla birlikte, nesnenin yapay sinir agma ogretilen bigiminin
%40 oraninda bozulmasina ragmen, nesneyi dogru bir gekilde taniyabilmistir. Geligtirilen
geometriksel nesne tanima modeli ise, nesnenin konum degistirmesinden ve dénmesinden
bagimsiz olarak, hem Kohonen ve hem de geriye yaymum ag: tarafindan bagarli bir
sekilde taninabilmigtir. Fakat geriye yaymum aginda, Kohonen yapay sinir agina gore
nesne siniflan, daha belirgin olarak aynlmigtir. Bu ise, geriye yayimum agimn geometriksel
nesne tammmada Kohonen yapay sinir agina gore daha iistiin oldugunu gostermektedir.
Yapilan denemeler sonucunda goriilmiistiir ki, geometriksel nesne tamma modelinde,
nespelerin yapay sinir agma ogretilen geklinin kiigiik bir degisimi dahi, nesnenin her iki
yapay sinir aginca da yanhs tanmnmasina neden olabilmektedir. Bu uygulamalar dikkate

alnarak diyebiliriz ki; egiticisiz bir ag olan Kohonen yapay sinir ag istatistiksel nesne
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tammada, egiticili bir ag olan geriye yayiim ag ise, geometriksel nesne tanimada daha
basarilidir.

Aynica, tamma iglemi yapilacak olan nesnelerin Oznitelik vektorlerinin
¢ikarilmasinda kullanilan ve bu tez kapsaminda gelistirilen kenar ¢ikarma sablonu, yapilan
denemeler sonucunda kenar ¢ikarmada istenen sartlan oldukga bagsarith bir gekilde
saglamugtir, Yine aym amagla geligtirilen kenar izleme algoritmasi ise nesnelerin
karmagiklik durumlarina gére, kismen olumlu sonuglar vermistir.

Nesne tammada simflandirict olarak yapay sinir aglarinin diginda  bulamk mantik
siiflandincilariminda kulamlmasina yonelik bazi galigmalar vardir. Yapay sinir aglan ile
bulanik mantigin beraber kullanlmast (benzer paralel ozelliklerinden dolay1) nesne tanima
probleminin ¢dziimiinde ok uygun bir biitiinliik olugturabilir. Yapay sinir aglari, bulanik
mantik igin gerekli olan kurallarin ve iiyelik fonksiyonlariin belirlenmesinde yardimci
olur. Bulanik mantik ve yapay sinir ag1 ikilisinin biitiinliigii, nesne tanima olayina yeni bir
bakig agis1 getirebilir.

Yapay sinir aglari ile nesne tamma galigmastnn baslica uygulama alanlarna 6rnek
olarak, makina pargalarim segme, simflandirma, hatah pargalarin ayrilmasi, kaplama,
paketleme, montaj gibi nesne tamma tabanl uygulamalan sayabiliriz. Kisaca, gelistirilen
bu nesne tamma sistemi gormenin esas oldugu pek ¢ok sahaya, ozellikle robot
uygulamalarinda gerekli diizenlemeler yapilarak ve sistemin gerektirdii donamm ilave
edilerek rahatlikla uygulanabilir. Bunlanin diginda nesne tamma islemi, agagida verilen
alanlara da uygulanabilir.

El yazilarnmn tamnmasinda, yapay sinir aglar ile basarih gahimalar yapimaktadir.
Ornek el yazlan kullanilarak, ag egitilir. Bu gahigmalar, tlkemiz igin ¢ok Onemlidir.
Ciinkii bu yolla kiitiiphanelerde bulunan sayisiz el yazmas: kitaplarin (6zellikle Osmalica
yazilmig olanlarin) latin alfabesine gevrilmesi miimkiin olabilir.

Askeri uygulamalarda ise, yapay sinir aglanmin 6zelliklerinden degisik alanlarda
faydalanmak miimkiindiir. Ozellikle askerlerin, pilotlann egitilmesinde kullanilan ve
bilgisayarlar yardimiyla olusturulan diigman kuvvetlerinin modellenmesi, en ¢ok
potansiyel sahip uygulama alam gibi goriinmektedir .Bilgisayarin, olusturdugu bir ugagin

hangi sartlarda hangi manevralan yapacagim ofrenmesi gibi bir durumda, ornek
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manevralar kullamlarak degisik durumlar i¢in degisik manevralar 6gretilebilir. Daha sonra
egitilmis ugak benzer durumlarda benzer manevralan yapabilir.

Bu 6rnekleri ¢ogaltmak miimkiindiir. Goriinen odur ki, onimiizdeki yillarda daha
fazla sayida bilim adami yapay sinir aglan tzerinde aragtirma yapacak ve yeni 6grenme
kurallari, yeni ag yapilan ortaya gikacaktir. Ozellikle biyologlar, miihendisler
norofizyologlar, bilgisayarcilar, fizikgiler vb. bir gok bilim adam, bu teknolojiye katkida
bulunacak ve teknoloji geligtikge, insanoglu igin bir sir olan insan beyninin g¢aligma
prensipleri hakkinda, bir takim ipuglan elde edilecektir. Belki de yakin gelecekte,
insanhigin  hizmetine sunulacak gorme esasi Uzerine dayal gelismis robotlar
iiretilebilecektir.

Sonug olarak, gelecegi ¢ok daha verimli olacak olan yapay sinir aglariyla gérme
incelendikge, insanin biyolojik sinir aglart ve gorme sistemi karsisindaki hayranhgy, her

gecen giin artacaktir.
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