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OZET

Diferansiyel Hiperspektral Goruntileme Teknigi ile Kimyasal Madde

Tespit Yontemlerinin incelenmesi

Firat GURBUZ

Yuksek Lisans, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii
Tez Danismani: Dr. Seniha Esen YUKSEL
Ocak 2019, 170 sayfa

Sunulan tez kapsaminda, cesitli kimyasal maddelerin farkli arka plan materyalleri
Uzerindeki diferansiyel spektral yansimalari i¢in bazi siniflandirma algoritmalarinin hedef
tespit performanslari incelenmistir. Calismada o6ncelikle, aktif bir kamera sistemi ile
tasiyici kayis ile hareket eden farkli madde ve materyallerin farkli dalga boylarinda
toplanan yansimalari i¢cin normalize edilmis diferansiyel spektral yansimalari bulunmustur.
GUraltala olan bu yansimalar Gzerinde Savitzky-Golay Filtresi, Hareketli Ortalama Filtresi,
Gaussian Filtre ve Medyan Filtresi algoritmalari ile farkli parametrelerde filtreleme
calismalari yapiimis ve sonuglar incelenmistir. Bu inceleme sonucunda segilen filtre tipi
ve parametre ile filtrelenmis verilerin siniflandirilmasi igin 2 farkl kategoride siniflandirma
algoritmasi kullanilmistir. Oznitelik tabanli siniflandirma kategorisindeki Destek Vektor
Makineleri algoritmasi icin oncelikle bir 6znitelik ¢gikarma yontemi olan Temel Bilesenler
Analizi uygulanmistir. Temel Bilesenler Analizi yontemi ile segilen 6znitelikler igin farkli
parametreler ile Destek Vektor Makineleri uygulanmis ve en iyi performansi gdsteren
parametrelerle uygulanan Destek Vektdér Makineleri sonuclari incelenmistir. imza tabanli
siniflandirma kategorisinde ise Uyumlu Filtre ve Spektral Aci Esleyici algoritmalari
kullanilmigtir.  Kullanilan ~ bitin  siniflandirma algoritmalarinin  performansilari
karsilastirimis birbirine gore iyi ve kétu yanlari incelenmistir. Daha sonra, siniflandirma
algoritmalarinin yanlhs pozitif sayisini azaltarak performansini arttirmak amaciyla bu tez



kapsaminda geligtirilen son isleme algoritmalari kullaniimigtir. ilk olarak, her maddenin
kendi kimyasal 6zelliklerine gore arka plan materyalinden bagimsiz olarak belirli bir dalga
boyu araliginda diferansiyel yansimada bir yukselis ya da dusus oldugu gorulmus ve bu
bilginin kullanildigi Egim Esikleme algoritmasi geligtirilmistir. Siniflandirma igleminden
sonra, secilen dalga boyu araligindaki bu yukselis veya disustn egiminin belirli bir esik
degerinden ylUksek olmasini saglayan EgJim Esikleme algoritmasi veri Uzerinde
uygulanmis ve beklendigi gibi dodru pozitif sayisinda ciddi bir disus olmadan yanlis pozitif
sayisinin azaldigi gézlemlenmistir. Bir diger son isleme algoritmasi olan ve arka plan
verileri Uzerindeki az sayidaki hatanin giderilmesini saglayan Piksel Kaldirma algoritmasi
da bu tez kapsaminda gelistirilmistir. Sonug olarak, bu tezde diferansiyel hiperspektral
goruntuleme teknigi ile kimyasal madde tespitinin yapilabilecegi gorulmus ve bunu
saglayan farkli algoritmalar karsilastiriimistir.

Anahtar Kelimeler: Hiperspektral, Diferansiyal Yansima, Kimyasal Madde Tespiti,
Siniflandirma, Temel Bilesenler Analizi (TBA), Destek Vektér Makineleri (DVM), Uyumlu
Filtre (UF), Spektral Aci Esleyici (SAE)



ABSTRACT

Investigation of Chemical Substance Detection Algorithms Using

Differential Hyperspectral Imaging

Firat GURBUZ

Master of Science, Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Dr. Seniha Esen YUKSEL
January 2019, 170 pages

The aim of this thesis is to investigate the performance of some classification algorithms
for differential spectral reflections of different chemical materials on different background
materials. In the study, firstly, differential spectral reflections have been calculated for the
reflections, that have been collected in different wavelengths by the active camera system,
of different substances and materials that move with conveyor belt. On these noisy
reflections, different parameters of Savitzky-Golay Filter, Moving Average Filter, Gaussian
Filter and Median Filter algorithms have been studied and the results were examined. As
a result of filtering, the classification algorithm is used to classify the filtered data with the
selected filter type and selected parameters. For the Support Vector Machines algorithm
in the feature-based classification category, a feature extraction method, Principal
Component Analysis, is applied. Then, Support Vector Machines are examined with
different parameters for the selected features by Principle Component Analysis method
and the results of Support Vector Machines with the best parameters according to
performance are analyzed. In the signature-based classification category, Matched Filter
and Spectral Angle Mapper algorithms are used. The performances of all classification
algorithms were compared and analyzed the good and bad sides of each other. Then, in
order to increase the performance of classification algorithms by decreasing the number
of false positives, the final processing algorithms developed in this thesis have been used.
First of all, it has been observed that each substances according to their chemical
characteristics regardless of the background material had an increase or decrease in the



differential reflection in a certain wavelength range, and the Slope Thresholding algorithm
which uses this information has been developed. After the classification process, the
Slope Thresholding algorithm which provides the slope of this increase or decrease in the
selected wavelength range to be higher than a certain threshold value, has been applied
on data, and it is observed that the number of false positives decreased without a
significant decrease in the number of true positive number as expected. The Pixel
Removal algorithm, which is another final processing algorithm and which allows the
removal of a few errors on the background data, has also been developed within the scope
of this thesis. As a result, in this thesis, it has been demonstrated that chemical
substances could be detected by using differential hyperspectral imaging technique and
different algorithms that provide this detection have been compared.

Anahtar Kelimeler: Hyperspectral, Differential Reflection, Chemical Substance
Detection, Classification, Principle Component Analysis (PCA), Support Vector Machines
(SVM), Matched Filter (MF), Spectral Angle Mapper (SAM)
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1. GIRIS

Son yillarda artan ter6r olaylari, bu terdr olaylarini 6nceden tespit etmek amaciyla yapilan
calismalari da hizlandirmistir. Ozellikle insanlarin toplu halde bulundugu parklar,
havaalanlari, konserler, toplu tagima araglari gibi alanlarda olusabilecek tehditleri en aza
indirmek igin calismalar yapilmaktadir [1]. Yapilan g¢alismalarin ¢okluguna ragmen,
kullanilan tehlikeli maddelerin cesitliliginin her gegen gin artmasi, paketleme/tasima
yontemlerinin degismesi, gelisen teknikler ile daha dusuk miktarlarda madde ile daha fazla
etki saglanabilmesi, kimyasal madde tespitini zorlastirmakta ve bu konuda daha fazla
calisma yapilmasini gerektirmektedir [2]. Tespit edilmeye calisilan kimyasal maddeler,
patlayici/parlayici 6zellikteki tehlikeli maddeler olabilecegi gibi, kokain, eroin, vb. gibi

kullanimi yasaklanmis uyusturucu maddeler de olabilir.

Madde ile herhangi bir temas olmadan maddenin 6zelligi hakkinda bilgi sahibi olmak
anlamina gelen Uzaktan Algillama (Remote Sensing), farkh algilayici teknolojileri ile
birlikte tarim, haritacilik, jeoloji, savunma gibi alanlarda oldugu gibi guvenlik igin geligtirilen
sistemlerde de kullanilan énemli bir fenomendir. Ozellikle patlayici gibi yakindan zarar
verebilecek maddelerin hizli ve dogru tespiti i¢in uzaktan algilama teknikleri dnemli bir
yere sahiptir. Uzaktan Algilama igin gelistirilen sistemler aktif ve pasif olmak lGzere ikiye
ayrilmaktadir. RADAR, Lidar, SAR gibi aktif uzaktan algilama sistemleri kendi yaydiklari
enerjinin geriye donusunu kullanarak veri olustururken, pasif sistemler uzaktan algilama
icin herhangi bir enerji Gretmezler, glinesten gelen veya maddelerin i¢ enerijisini kullanarak

veri olustururlar [3].

Uzaktan Algilama igin geligtirilen hiperspektral goruntileme teknolojisi, yerylzu ile ilgili
bilgi toplamak amaciyla uydu Uzerinde kullaniimaya baslanmis olup, gelisen teknoloji
sonucunda algilayici maliyetlerinin  azalmasi ile endustride bircok alanda
kullaniimaktadir[4]. Hiperspektral goruntileme, bir goruntideki uzamsal olarak iki boyutta
bulunan her piksel icin farkli dalga boylarindaki (genellikle 100°den fazla) spektral
yansimalarin olusturdugu veri setine denir [5]. Hiperspektral gértnttler agsagida goruldagu
gibi 2 uzamsal boyut 1 spektral boyut olmak tGzere 3 boyutlu bir veri kiipu olustururlar [6].
Ornek bir hiperspektral verisi Sekil 1'de gdsterilmistir. Farkli maddelerin igsel 6zelliklerine

gore spektral yansimalari farkl olmaktadir.
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Sekil 1. Hiperspektral Veri Kiipli Ornegi

Hiperspektral gorintileme pasif olarak yapilabilecegi gibi Diferansiyel Yansima
Spektroskopi tekniginde oldugu gibi aktif bir sekilde de yapilabilir. Diferansiyel Yansima
terimini ilk defa R.E. Hummel 1970 yilinda, maddelerin optik &zelliklerini (yansima,
sogurma, iletme) anlayabilmek icin yaptigi calismada ortaya koymustur [7]. Diferansiyel
Yansima Spektroskopi tekniginde, incelenmek istenen materyal spektrumun genellikle
UV-gorunur-yakin kizil otesi bolgelerinde aydinlatilir ve materyalin enerji sogurmasi
saglanir [8]. Her maddenin kendisine 6zgu elektron yapisi oldugu igin sogurulan bu enerji
sonrasi yapacagl spektral yansimasi da maddeye 6zglu olacaktir [8]. Diferansiyel
spektrometre ile birbirine komsu iki pikselin enerji farkinin, ortalama enerjiye bélinmesiyle

materyalin “normalize edilmis diferansiyel spektral yansimasi” bulunur.



Anna Marie Fuller [9] patlayici 6zelligi bulunan enerjik maddeler ile yaptigi ¢alismasinda,
Ozellikle UV ve mavi gorunur spektrum bdlgelerinde aydinlatildiinda bu maddelerin
karakteristik diferansiyel spektral yansimasi oldugunu ortaya koymustur. Literatlirde,
karakteristik olan bu spektral yansimalarin birbirinden ayirt edilmesi icin gergeklestirilen

calismalar bulunmaktadir [10][11].

1.1. Tezin Amaci
Bu tez kapsaminda, farkli arka plan Gzerindeki gesitli kimyasal maddelerin diferansiyel
spektral yansimalari kullanilarak bazi siniflandirma algoritmalarinin  hedef tespit
performanslari incelenmigtir. Bu calisma ile ayrica, kimyasal maddenin cinsi, arka
plandaki materyalin cinsi ve kimyasal maddenin miktarinin, patlayici tespit performansina
olan etkisi incelenmistir. Bu tezdeki ¢aligmalar sayesinde dusuk yanlis alarm ile birlikte

yuksek dogruluk orani olan bir patlayici tespit sisteminin geligtiriimesi amaclanmigtir.

1.2. Tezin Akisgi
Bolum 2'de kimyasal madde tespiti igin kullanilan yontemler ve yapilan c¢alismalar
Ozetlenmigtir. Bolum 3’te tez kapsaminda kullanilan veri hakkinda genel bilgi verilmigtir.
Bolum 4’te ise tez boyunca kullanilan algoritmalar ile ilgili teorik bilgiler verilmistir. Bolum
4’0n 1. kisminda verilerin verilerde siniflandirma 6ncesi yapilan 6n isleme ydntemleri
hakkinda bilgiler verilirken, 2. Kisminda siniflandirma algoritmalari anlatiimistir ve son
olarak da 3. Kisimda siniflandirmadan sonra gercgeklestirilen son isleme yontemleri
hakkinda bilgiler verilmigtir. Bolim 5’te algoritmalarin veri Uzerindeki sonuglari
g6sterilmistir. ilk dnce 6n isleme sonuclar daha sonra siniflandirma sonuglari ve son
olarak da son isleme sonuglari sirasiyla 1. 2. ve 3. kisimlarda gosterilmistir. Bu tezin son
bolimua olan 6. Bolumde ise yapilan galismanin genel degerlendirmesi ve yapilabilecek

calismalar igin éneriler sunulmustur.



2. KIMYASAL MADDE TESPITi iCiN KULLANILAN YONTEMLER
Tezin bu bolumunde kimyasal madde tespiti igin kullanilan bazi yontemler incelenmigtir.

Kimyasal madde tespiti i¢in kullanilan en eski yontemlerden biri kdpeklerdir. Gegmisi 2.
Dinya Savasi donemlerine dayanan kdpekler ile kimyasal madde tespiti [12], tutarlilik ve
tekrarlanabilirlik yéninden zayif olsa da [13] ¢ok hizli ve anlik bircok alanda tarama
yapilabilmesinden dolayr gunimuizde hala kullaniimaya devam edilmektedir [14].
Literatirde, kopeklerdeki tutarliigin arttinimasi amaciyla yapilan c¢alismalarin [15]
yanisira fareler [16] ve domuzlarin [17] koku alma kabiliyetlerinin bu yénde gelistiriimesi

icin yapilan ¢aligsmalar da mevcuttur.

Hayvanlardan ilham alinarak gelistirilen “elektronik burunlar” ayni hayvanlar gibi kimyasal
maddelerin yaydiklari kokulari kullanarak siniflandirma yapmaktadir [18]. Elektronik
burunlar, biyolojik burunlari gergekg¢i bir sekilde taklit edebilmek igin, her bir elemani
havadaki maddeler ile tepkimeye girerek farkli sinyaller olusturabilen bir kimyasal
algilayici dizisinden olusmaktadir [19]. Daha sonra, bu algilayici dizisinin her birinden
gelen sinyaller, yapay sinir aglari gibi oruntd tanima yontemleri kullanilarak

siniflandirilirlar.

Birden ¢ok kimyasal algilayicilardan olusan kimyasal algilayici dizisi kullanmak yerine,
aranan kimyasal madde ile tepkimeye girdigi bilinen bir diger kimyasal maddenin
kullaniimasi da oldukca kullanigli bir yéntemdir [20]. Ornegin, glicli bir patlayici olan
TNT’nin bazi bazlar ile tepkimeye girerek guclu bir renk degisimine sebep oldugu
bilinmektedir [21]. Ticari Urln haline getirilen bu yontem igin stiphelenilen ytzeyler (giysi,
paket, ayakkabi vb.) bir test kagidi ile silinerek kimyasal maddenin bu kagida yapismasi
saglanir. Daha sonra, sirayla aranan maddelerin belirteci olan kimyasal maddeler

puskurtulerek renk degisimi gozlenir. Bu sayede kimyasal madde tespiti yapiimig olur.

Aranan kimyasal maddenin tepkimeye gqirdigi bilinen diger bir madde ile tepkime
sonucunda ortaya ¢ikan renk degisiminin gozlemlendigi “kimyasal algilayici” yonteminin
biraz daha da geligtiriimesi ile “elektrokimyasal algilayici” yontemi ortaya ¢ikmistir. Bu
yontemde digerinden farkl olarak tepkime sonrasi durumun incelenmesi yerine, kimyasal

tepkime sirasinda ortaya ¢ikan elektron veya iyonlarin dl¢iimesi ile tespit yapilir [22]. Bu



algilayicilar genellikle hizli ve ucuz oldugu igin tercih edilir ancak duyarliliklar biraz
dusuktar [23].

Simdiye kadar gesitli algilayicilar ile yapilan kimyasal madde tespit yontemleri incelendi,
bundan sonra daha karmasik ve duyarliigi genellikle daha ylksek olan kimyasal
maddenin spektroskopisini, yani madde ile elektromanyetik radyasyon arasindaki
etkilesimi inceleyen yontemler Uzerinde durulacaktir. Bu ydntemlerden ilki iyon-
hareketlilik spektrometresi (IHS) (ing. ion-mobility spectrometry (IMS)) ile yapilan kimyasal
madde tespitidir [24]. Bu yontemde daha once anlatilan kimyasal ve elektrokimyasal
algilayici ile yapilan tespit yontemlerinde oldugu gibi stpheli gorulen artnler bir test kagidi
ile silinerek kimyasal maddenin bu kagida yapismasi saglanir. Sonra, bu kagittaki
kimyasal maddenin daha dnceki yontemlerden farkli olarak kimyasal tepkimeye girmeden
atmosferik basing uygulanarak iyonlastiriimasi saglanir [24]. iyonlasan atomlarin, atom
numaralarina bagli olarak sapma borusundaki (ing. drift tube) elektromanyetik alan
icerisindeki sapma sureleri (ing. drift time) farkli olmaktadir [25]. Bu bilginin
kullaniimasiyla, alinan érnekteki maddenin hangi kimyasal maddeye ait oldugu ve niceligi
tespit edilebilir [26]. Bu yontemde, yuksek duyarlilik (hedefin dogru bulunma orani) ve
yuksek o6zgullugun (hedef olmayan maddelerin dogru bulunma orani) yanisira algilama
limiti (dogru tespit edilebilen en dusik madde miktari) oldukga dusuktir. Bu sebeple,
gunumuzde iyon-hareketlilik spektrometre yonteminin kullanildigi ticari Uranleri gumruk,
havalimanlari gibi yuksek guvenlikli bolgelerde gormek mumkandur [27]. Ancak bu
urtnlerin en 6nemli dezavantajlari bir test kagidi ile sipheli nesneden 6rnek toplama
ihtiyacinin bulunmasidir. Ornek toplama islemi zaman aldidi i¢in her nesne ve her insan
uzerinde uygulanamamakta, sadece supheli gorulenler segcilerek islem yapilabilmektedir.

Bu durum da guvenlik zafiyeti olusturabilmektedir.

iyon-hareketlilik spektrometresinin bahsedilen dezavantajindan dolayi kimyasal madde
tespiti icin, madde ile temas olmayan uzaktan algilama yontemleri galisiilmaktadir. Bu
yontemlerden biri kizilétesi/morotesi spektroskopisi yontemidir. Bu yontemde genellikle
gunesin enerjisi yetersiz kaldigi igin ayrica aydinlatici bir enerji kaynagi kullanilr [28].
Yapilan ¢alismalarda algilama limiti iyon-hareketlilik spektrometresi kadar disuk olmasa

da bu yontem ile hedef tespitinin yapilabildigi gosterilmistir [29][30]. Ancak bu



calismalarda kalibrasyonun onemli bir etken oldugu goérulmustur. Diferansiyel Yansima
Spektroskopi tekniginde ise kalibrasyon ihtiyaci olmadan yapilan taramalardan kimyasal
madde tespitinin yapilabilecegi goértulmuastir [31]. Bu tez kapsaminda incelenen bu
yontemin sonucunda, iyon-hareketlilik spektrometresinin aksine sadece supheli gorilen
nesnelerin degil bitlin nesnelerin taranmasi hedeflenmistir. ik etapta, tarama sonucunda
kimyasal madde oldugu tespit edilen nesneler yliksek duyarliliga sahip iyon-hareketlilik
spektrometresi ile incelenecektir. Kullanilan algoritmalar ile ylksek duyarlilik ile ¢galisan
bir sistemin gelistirimesinden sonra ise diferansiyel yansima spektrometresinin iyon-

hareketlilik spektrometresi yerine gecebilecegi 6ngorulmektedir.

Bu yontemlere ek olarak, lazer isiginin ornegi plazma haline gevirerek karakterize ettigi
lazerle-indUklenmis bozunum spektroskopisi (LIBS) (ing. laser-induced breakdown
spectroscopy (LIBS)) [32], bircok materyalin icerisine nufuz edilebilen dalga boyu
araliginda (0.1-10 Thz) goéruntlileme saglayan terahertz spektroskopisi [33] ve madde
uzerine dusurulen lazerin molekullerdeki titresimini olgerek kimyasal madde tespiti yapan

Raman spektroskopisi [34] uzerine de dnemli ¢calismalar bulunmaktadir.



3. KULLANILAN VERILERIN INCELENMESI

Veri toplama sisteminin ilk elemani genis bantta (200-550 nm araliginda) yayin yapan isik
kaynagidir. Bu 1sik kaynagindan yayilan isinlarin incelenmek istenen bdlgeye
dusurtlmesi saglanir. Tarama bdlgesine dusen isinlar bu bdlgedeki materyalin igsel
Ozelligine gore geri yansitilir. Geri yansiyan isinlar dalga boylarina gére ayrildiktan sonra
bir CCD kamera tarafindan toplanarak bilgisayara kaydedilir. Bu tez kapsaminda yapilan
calismalar bilgisayara kaydedilen bu veriler Uzerinde gergeklesmistir. Kullanilan veri

toplama sisteminin sematik gosterimi Sekil 2’de gosterilmistir [35].
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Sekil 2. Veri Toplama Sistemi Sematik Gosterimi

Tarama bolgesinin surekli degistirilmesi, 151k kaynaginin hareket ettirilmesi yerine 1sik
kaynagdinin sabit tutulup bir tasiyici kayisin kaydirilmasi ile saglanmigtir. Tarama
bdlgesinin sabit bir hizda surekli kaydiriimasi, bir 6nceki tarama alanin bir sonrakinden
cikartilarak diferansiyel bir yansima elde edilebilmesi icin énemlidir. Tarayici kayisin bu
hizi bilgisayar GUzerinde galisan algoritmalardan daha fazla olmamalidir. Diger bir deyisle,
algoritmalar, tasiyici kayisin hizindan daha hizli galigmalidir. Bu tez i¢in kullanilan kayigin
hizi 20 cm/s ile 60 cm/s arasinda ayarlanabilmektedir. Yani 1 mm araliklarla tarama
yapillmak istendiginde, kullanilan algoritmanin 1.667 ms’den daha hizli ¢alismasi

gerekmektedir.

Veri toplama sisteminde tek bir tarama bdlgesi, duz bir hat Gzerindeki piksellerden olusur.

Bu tez kapsaminda incelenen verilerde her bir tarama bdlgesi icin 908 piksel
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bulunmaktadir. Tarama bolgesi, 500 mm genigligindeki tagiyici kayisin tamaminin
taranabilmesi icin ayarlanmistir. Bu yUzden her bir pikselin ¢dzUnurlugu
500mm/908=0.55mm olmaktadir. Her bir piksel icin 548 farkli dalga boyunda veri
alinmistir. Sonug olarak, her bir tarama hatti icin toplanan veri, uzaysal boyutta 908 ve

spektral boyutta 548 olmak Uzere 2 boyutludur.

Veri toplama islemi, tagiyici kayisin ¢alistiriimasi ile baslatilip, yeterli bolgenin taranmasi
sonras! durdurulmustur. Bu iglem boyunca toplanan toplam veri bu tez boyunca tarama
numunesi olarak anilacaktir. Tarama numunesindeki tarama hattinin sayisi, tasiyici
bandin galigma suresi ile orantili oldugu icin degisiklik gostermektedir. Bu yuzden bir
tarama numunesi i¢in olusturulan 3 boyutlu veri kiptntn 3. boyutunun elemen sayisi sabit
olmamaktadir. Sonug olarak, bir tarama numunesi, elaman sayisi 908x548xn (n= tarama
hatti sayisi) olan 3 boyutlu bir veri kipudur. Bu tez boyunca incelenen verilerde tasiyici
kayisin hizi, her 10 mm’de bir tarama yapilacak sekilde ayarlanmigstir. Bu ylzden, taranan
bolge boyutu, tarama hatti sayisi ile 10 mm olan tarama ¢ozunurligu ile garpilarak
bulunabilir. Her bir tarama numunesi, boyutu tarama hatti sayisina gore farklilik gosteren

ortalama 40-50 megabayt buyuklugundeki “.csv” formatinda kaydedilmis dosyalardir.

Bu tezde, toplamda 8 farkli madde icin alinan tarama numuneleri ile ilgili ¢calismalar
yapilmistir. Bu maddeler 6 farkli materyalin (Materyal-1, Materyal-2,..., Materyal-6)
Uzerine konarak farkli tarama numuneleri olusturulmustur. Sekil 3'te goruldugu Uzere,
hedef olan maddeler arka plan materyalinin Gzerine Ug¢gen bigciminde konulmustur [36].
Bunun sebebi azalan madde miktarinin siniflandirma basarisina etkisini gérebilmektir. Bir
piksel iceresine dahil olan madde miktari azaldik¢a, o pikselin tarama yaptidi sinirlari
icerisindeki arka plan alani yani materyal miktari artmaktadir. Bu yuzden de hedef pikseli
Ucgenin ug kisimlarinda arka plan pikseline benzemeye baglamaktadir. Bu durumun etkisi

Bolum 5’te gorilecektir.



Sekil 3. Materyal-2 Uzerine Uggen Bigiminde Konan Madde-1

Hedef olmayan nesne olarak siniflandirici egitiminde kullaniimak tzere, arka plan olarak
kabul edilen bu materyaller i¢in de ayrica tarama verileri toplanmigtir. Ayrica, olasi 6lgim
hatalarinin etkilerini en aza indirmek igin, bahsedilen her hedef madde-arka plan

kombinasyonu igin 4 adet farkl tarama verisi alinmistir.

Toplanan her veri igin kesin referans (ground truth) olusturabilmek amaciyla her piksel
hedef piksel veya hedef olmayan piksel seklinde etiketlenmis ve yine csv formatinda
kaydedilmistir. Veri toplama ve etiketleme iglemi bu tez i¢in yapilan ¢alismalar arasinda

yer almayip, sadece bu teze girdi olusturmaktadir.



4. KULLANILAN YONTEMLER

Tezin bu bolumunde tez boyunca kullanilan yontemler incelenmistir. Bu yontemlerin veri

Uzerindeki sonuglari Bolum 5’te incelenecektir.

4.1. Onigleme
Veri isleme yontemlerinin yillardir degismesine ve gelismesine ragmen, vyillardir
degismeyen, neredeyse doganin bir kanunu olarak kabul edilen bir fenomen vardir: GIGO
(Garbage In Garbage Out- Cop Giren Cop Cikar). Ne yazik ki evrensel ¢op bulucu bir
sistem olmadigi icin, ham veri igerisindeki problemleri ¢bézmek icgin farkli 6n isleme
yontemleri gelistiriimigtir. Bu yontemler kullanilarak, veri igleme algoritmalarinin daha iyi

ve daha hizh bir hale gelmesi saglanir [37].

Bu tez kapsaminda incelenen 6n isleme ydntemleri bu béliimde anlatiimistir. On isleme

algoritmalarinin sonugclari Blim 5’te incelenecektir.

4.1.1. Diferansiyel Alma
Bu tezin amacinda gecen diferansiyel spektral yansima verilerinin kullaniimasi,
diferansiyel alma veri 6n igleme ydntemi sayesinde gerceklesmektedir. Bu yontem,
sadece ham spektral yansima verileri Uzerinde uygulanabilmektedir. Spektral yansima
verileri Uzerinde diferansiyel almanin etkili bir yontem olabilecegi ilk olarak 1970 yilinda

Hummel tarafindan ortaya atilmistir [7].

Bu yontem ile her pikselin yansima degeri, bir sonraki tarama hattindaki pikselin yansima
degerinden ¢ikartilarak bu iki pikselin yansima degerlerinin ortalamasinin bolinmesiyle
normalize edilmis diferansiyel yansima degeri bulunmaktadir. Bu islem Denklem 1'de

gOsterilmistir.

AR

IRall = — 1)

Denklem 1’de gosterilen AR degeri birbirine komgu iki tarama hattindaki piksellerin
yansima degerleri farkini gosterirken, R dederi bu komsu piksellerin yansima degerlerinin
ortalamasini godstermektedir. Bu denklem ile bulunan ||R,|| ise normalize edilmis

diferansiyel yansima degerini gosterir.

10



i’'nci tarama hattindaki pikseller ele alindiginda, yukaridaki denklem, Denklem 2’deki gibi

yazilabilir.

IR, = Riys —Ri Ry — R
an (M) " Riy1 + R (2)

Bu islem icin 2 bdleni sadece bir katsayi olacagi ve butun piksellere ayni etkileyecegi igin

hesaba katiimayabilir.

Bir pikselin yansima degeri tanimlanirken farkli spektral bantlardaki yansima degerleriyle
birlikte tanimlanir. Bu ylzden diferansiyel alma iglemi igin butin spektral bantlardaki
yansima degerlerinde ayri ayri diferansiyel alma uygulanir. Dolayisiyla yukaridaki
denkleme gore, toplam N dalga boyu olan i’nci pikselin A’'nci dalga boyundaki normalize
edilmis diferansiyel yansima degeri Denklem 3’teki gibi bulunabilir.

Riy10 — Ria

IR4llip = ——F=
“Y T Ripan + Ria

®3)

Bu islemin sonucunda elde edilen diferansiyel yansima degerleri gurtltili oldugu igin

filtreleme igslemine ihtiya¢c duyulmaktadir.

4.1.2. Savitzky-Golay Filtresi
Ik defa 1964 yilinda A. Savitzky ve M.J.E. Golay tarafindan ortaya konan bu teknik, esit
araliklarla érneklenmis her bir dijital verinin belirli bir komsuluktaki degerleri igin belirli bir

derecede polinom uydurarak veri Gzerindeki gurtltiyut azaltma teknigidir [38][39].

Sekil 4'te, filtrelenecek f(x) fonksiyonun x; noktasinin n komsulugundaki degerleri ve bu

noktalara goére uydurulan M dereceli p;(x) polinomu gosterilmistir.
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pi()

| | | | | | | | | | | | | | | |
Xi—n Xi Xi+n
Sekil 4. S.Golay Filtresinde Polinom Uydurma

Sekil 4’teki p;(x) polinomunun [x;_,, x;+»] araliginda f(x) fonsiyonuna en uygun sekilde
uydurulabilmesi igin en kuguk kareler kestirimi yontemine gore Denklem 4’an minimum

olmasi gerekmektedir.

i+n

min Z (pi(x;) = %)) 4)
j=i-n

p;(x;) polinomu p;(x;) = Ti-, bk(xjA;x")" olarak yazildiginda Denklem 4 en kiigiik degerini
Denklem 5 saglandiginda alir.
lAb — fll, = 0
()" - (-n) 1
A= 0 0 1 € R@n+Dx(M+1)
Lov . o 4l ®)
by
— : M+1
b = b, €ER
bo
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[fin]
f — ﬁ_ (= R2n+1
fin
Denklem 5’teki M degeri, uydurulacak p;(x) polinomunun derecesini gosterirken b, ise

polinomun ilgili derecedeki katsayisini ifade etmektedir.

Denklem 5’e gore pi(xj) polinomunun b, katsayilarini bulmak icin Denklem 6’da goérilen

islem yapilir.

b=ATAIATf=c"f, c=AATA) ey, ©)
ev+1 = (M + 1)'inci birim vektor
Sonug olarak, Denklem 7’de, giris fonksiyonunun, f, segilen M ve n degerlerine gore
olusturulan Savitzky-Golay Filtresi ile filtrelenmesi sonucunda ortaya ¢ikan g fonksiyonu
asagidaki denklemle bulunabilir:
i+n

g=c'f > g = ) G.f(x) ™)

j=i-n
Denklem 7’de goruldugu gibi, giris fonksiyonun sadece ¢ katsayi vektoru ile carpiimasiyla
filtrelenmis fonksiyonumuz elde edilir. Bu ¢ vektoru ise giris fonksiyonuna uydurulmak
istenen polinomun derecesine (M) ve uydurulacak noktalarin komsuluk miktarina (n)
bagli olarak degismektedir. Komsuluk degeri n segildiginde toplam kullanilacak veri sayisi
yani gerceve boyutu (2n + 1) olmaktadir. Tablo 1'de bazi derece (M) ve gergceve (2n + 1)

icin hesaplanmis ¢ vektdrleri bulunmaktadir.

Bu c vektorleri veriden bagimsiz oldudu icin, giris fonksiyonunun secilen cerceve
icerisindeki elemanlarini S. Golay Filtresi Katsay1 Tablosu'ndaki katsayi vektoru ile

¢carpmak filtrelenmis sonucu bulmak igin yeterli olacaktir.
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Tablo 1. S.Golay Filtresi Katsay! Tablosu

Cerceve=5 Cerceve=7 Cerceve =9
'—0.0909
(—0.09527 0.0606
—0.0857 0.1429 0.1688
[ 0.3429 ] 0.2857 0.2338
Derece=2 c=1| 0.4857 c=|0.3333 c=| 0.2554
Il 0.3429 Jl 0.2857 0.2338
—0.0857 0.1429 0.1688
L—0.0952- 0.0606
L—0.0909-
1 0.0350
1 0.0216 —0.1282
0 —0.1299 0.0699
[Ol 0.3247 0.3147
Derece=4 c=11 c=1]0.5671 c=10.4172
lOJ 0.3247 0.3147
0 —0.1299 0.0699
£ 0.0216 - —0.1282
£ 0.0350 -

Tablo 1’de gorilen bu sayilar gelen veriden bagimsiz sabit sayilardir.

4.1.3. Hareketli-Ortalama Filtresi
Hareketli ortalama filtresi (ing. Moving Average Filter), 1900’lU yillarin baslarinda “anlik
ortalama filtresi” olarak kullanilan [40], belirli komsuluktaki verilerin ortalamasinin
alinmasiyla filtreleme saglayan bir veri yumusatma filtresidir. Aslinda Savitzky-Golay

Filtresindeki ¢ sabit vektéri n komguluk sayisi, e ise 2n + 1 boyutlu kolon vektort olmak
uzere, ¢ = ﬁe olmak Uzere degistirilirse Hareketli-Ortalama Filtresi elde edilmis olur.
Sonug olarak, f fonksiyonunun hareketli ortalama filtresi ile filtrelenmesi sonucunda
ortaya ¢ikan g fonksiyonun denklemi agagidaki gibi olacaktir.

i+n
g=c'f - gx)= Z ¢j-if (%)
j=i-n
1
T oant1

(8)

(FCticn) + -+ f) + -+ f(xi4m))
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4.1.4. Gaussian Filtre
Gaussian Filtresinin Hareketli-Ortalama ve Savitzky-Golay Filtresinden tek farki, ¢ sabit
vektor elemanlarinin, segilen varyans (o2) degerine gore olusturulmus sifir ortalamali bir
Gaussian dagilimina sahip olmasidir. Yine belirli bir komsuluk igin olusturulacak
katsayilarin normalize edilmis olmasi (toplaminin 1 olmasi) beklenmektedir. Secilen

varyans (o2) degerine gore filtrelenmis fonksiyonu, Denklem 9'da gosterilmistir.

i+n ——(jz_iz)z
e g
g=c'f - gl)= Z G-if (%), G- =7— G-D? ©)
j=i—-n ( ;--I:;l_ne— 202 >

Gaussian filtresinde, komsuluk sayisi, n igin verilerin %95’ini kapsayan 2¢ alaninin

secilmesi makul olacaktir [41]. Bu durumda olusan denklem, Denklem 10’da verilmigtir.

i+20 _(jz_iz)z
e o
g=c"f > glx)= Z G-if (%), = G0 (10)
j=i-20 i¥20 e 202
j=i—-20

4.1.5. Medyan Filtresi
Medyan filtresi Savitzky-Golay Filtresi, Hareketli-Ortalama Filtresi ve Gaussian
Filtresinden farkl olarak dogrusal olmayan bir filtredir. Ozellikle anlik zirve ya da dip yapan
guraltiyl yok etmek amaciyla kullanilir [42]. Medyan Filtre, belirli bir komsuluktaki verileri
siralayarak siralamada ortada yer alan degeri filtrelenmis deger olarak belirler. Bu sekilde
anlik zirve yapan degeri belirli pencere igindeki orta degere g¢ekilmis olur. Bu filtrenin

denklemi asagidaki gibi gosterilebilir.

g(x) = med{f (x;—n), f(Xi—ps+1) -, f (X0, oo, f(Kizn—1), f (Xi4n)} (11)

4.2. Siniflandirma
Siniflandirma, 6n igslemeden c¢ikan verilerin hangi sinifa ait olduguna karar verildigi
kisimdir. Bu tez kapsaminda siniflandirma igin farkh algoritmalar denenmis,
performanslari incelenmigtir. Bu algoritmalar 6znitelik tabanl siniflandiricilar ve imza

tabanli siniflandiricilar olmak Uzere ikiye ayriimistir.
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Bu bolimde siniflandirici algoritmalarinin teorik bilgileri anlatilmig olup siniflandirici

sonugclari Bolim 5’te incelenmisgtir.

4.2.1. Oznitelik tabanh siniflandirma
Gelisen teknolojiyle toplanan verilerin boyutu surekli artmaktadir. Bu veriler her ne kadar
gurultuden ayristinimis olsa da toplanan verilerdeki herhangi bir gereksiz bilgi
siniflandiricilarin yanhs karar vermesine sebep olabilir. Oznitelik tabanh bu siniflandirma
cesitlerinde, veriyi ham haliyle kullanmak yerine, bu veriden gerekli olan bilgilerin
(6zniteliklerin) c¢ikartarak bunlarin siniflandirimasi  saglanir. Gerekli  6zniteliklerin
cikartiimasi ile hem gurlltuye sebep olan gereksiz bilgiler elenmig olur hem de islenecek
verinin boyutu dusurtlmds olur. Boylelikle hem daha hizh hem daha dogru bir
siniflandirma sonucu elde edilir [43]. imza tabanli siniflandiricilara gére bu avantajlari
olmasina ragmen, gereksiz oldugu disunilen ve elenen veride siniflandirma agisindan
herhangi bir dnemli bilgi var ise siniflandiricilar tamamiyla basarisiz olurlar. Bu yuzden
dogru Oznitelikleri ¢ikartmak ve cikartilan bu o6zniteliklerin siniflandirict igin énemli

olanlarini belirlemek ¢ok onemlidir.

4.2.1.1. Oznitelik Gikartmak - TBA
Literatirde farkli 6znitelik ¢ikartma algoritmalari olmasina ragmen [44][45], bu tez
kapsaminda en eski ve en popller olan Temel Bilesenler Analizi (TBA) 6znitelik ¢ikartma

algoritmasi kullaniimistir [46].

TBA, 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan ortaya atilan “ana eksen teoremi’nin 1933
yilinda Hotelling tarafindan gelistiriimesi sonucu kullaniimaya baslanan bir tekniktir [47].
Bu teknikte 6zetle, birbiri ile iligikli degiskenlere sahip veri, dikgen bir dontsum kullanilarak
temel bilesenler olarak adlandirilan dogrusal olarak iligiksiz degiskenlere sahip degerler
kimesine donusturilmesi saglanir. Ayrica, bu teknikte, dogrusal olarak iligiksiz temel
bilegenlerinin bulunmasinin yani sira bu temel bilegenlerin veri igerisindeki degiskenlik
karsiliklari (varyans degerleri) bulunmaktadir. ilk temel bilesen en yiiksek varyans
degerine sahip yani veriyi en fazla kapsayan en 6nemli temel bilesen olarak gortulmektedir
[48][49].

TBA’da, oncelikle bir egitim verisi ele alinarak buradan temel bilesenler bulunur. Daha

sonra gelecek her verinin bu egditim verisinden c¢ikartilan temel bilesenlerle dogrusal
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donusumau gergeklestirilir. Boylelikle her veri birbirinden bagimsiz degiskenlere sahip olur.
Bu degdiskenler arasindan, egitim verilerinden elde edilen en yuksek varyansli temel

bilegsene karsilik gelen degisken en onemli degisken olarak gorulir.

Sekil 5’te goruldugu gibi TBA'da tanimlanan temel bilesenler egitim verisinin ortasindan
tanimlandigi igin, temel bilesen bulmak igin dncelikle yapilmasi gereken islem veri

ortalamasini sifira gekmek olacaktir.

Temel Bilesenler Analizi

10 T T T T T T T
veri
= 1. Temel Bilesen Yonu
5 = -
0 - -
_5 1 1 1 1 ] 1 1
-2 -1 0 1 2 3 -4 5 6

Sekil 5. Temel Bilesenler Analizi

Bunun igin, 6ncelikle 1xN boyutlu M tane veri matris formuna gevrilir. Denklem 12‘de i'nci
veri ve Denklem 13’te butin egitim verilerinden olusan MxN boyutlu X vektorl

gOrulmektedir.

Xi=[x{ xf - xf - x| (12)
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xt X3 . X xy
x{ x5 .. % x%

X=17 i i i (13)
X x5 . X xk
xM XM x}! xM |

Denklem 14 ile bulunan ortalama butun verilerden ¢ikartilarak, Denklem 15’te goéruldigu

gibi butin degiskenleri merkezilestirilmis veriler elde edilir.

M
m= [m1 m; .. m .. My ]’ m; = Z x} (14)
i=1
[xi—my  x;—my .. xf-m; .. xy—my]
Xf—-my xf-m, . xf-m; .. xf-—my
Xl —_ Xl _ m' X . ; . ; . . ; . . ; N (15)
xl _m1 xz _mz s x] _mj cee xN _mN
M M M M
\_xl - m1 x2 - mz x] - m] XN - mN_

Merkezilestirilmis verilerin kovaryans matrisi, €, Denklem 16 kullanilarak hesaplanir.

M
- 1o,
cov(X) = €= =) XX (16)
i=1

NxN boyutlu kovaryans matrisi C, N boyutlu degigkenin birbiri ile olan bagintisi hakkinda
bilgi vermektedir. Bu matrisin kosegenleri, her bir degiskenin varyans degerini yani
ortalama degere gore dagilimini gosterir. Kosegen olmayan kovaryans degerleri ise
segilen iki deg@iskenin birbirleri arasindaki iligkiyi gostermektedir. Eger bu deger pozitif ise
iki degisken arasinda dogru orantili bir baglanti vardir. Eger bu deder negatif ise iki
degigsken arasinda ters orantili bir baglanti bulunmaktadir. Ayrica, bu degerin buyuklugu,
iki degisken arasindaki baglantinin miktarini géstermektedir. Yani eger bu deger sifira gok
yakinsa, iki degisken arasinda belirli bir baglanti bulunmamakta, sifirdan ¢ok uzaksa iki

degdisken arasinda kuvvetli bir baglanti bulunmaktadir [48].

Bu kovaryans matrisinin Ozvektorleri TBA’da ihtiyacimiz olan temel bilegenleri
olusturmaktadir. Denklem 17’yi saglayanv vektdéri € matrisinin 6zvektori olarak
adlandirilir. Ayni sekilde, Denklem 17’yi saglayan A katsayisi € matrisinin 6zdegeri olarak
adlandirilir.
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Cv=A1v a7
NxN boyutlu € matrisinin toplamda N tane N boyutlu 6zvektori bulunmaktadir. Bu
Ozvektorlerin her biri birbirinden bagimsizdir. Bu N tane N boyutlu 6zvektore karsilik gelen
N tane sabit 6zdegder bulunmaktadir. Bu 6zdegerlerin buyukligu karsilik gelen 6zvektérin
veriyi ne kadar kapsadigi yani verinin o yondeki varyans degeri ile iligkilidir. TBA icin bu
Ozvektorler, karsilik gelen 6zdegerlerin buyuklugune goére buyukten kuguige dogru
siralanir. Daha sonra siralanan bu 6zvektorlerin bastan p tanesi segilir ve Denklem 18'de

gérulen D donusum vektora elde edilir.

i ! 2 P

[vi g V1 V1

i 1 2 14

] 1% v; V3 Vs
l — i — =

vi=lyif, D=t 2 L wPl=(pl opl L WP (18)
i il 1 p
Un Un Upn UN

Donusum vektorunu de elde ettikten sonra, TBA icin egitim verileri Uzerinde yapilan
islemler tamamlanmig olur. Daha sonra yeni gelen her N boyutlu X¥¢™ verisi igin 6nce
egitim verilerinden bulunan ortalama gikartilarak X”¢™ bulunur (Denklem 19).

Xyeni

, . . . (29)
— [(xi/enl _ ml) (x%/enl _ mz) . (x]yenl _ m]) . (x%em _ mN)]
Daha sonra, merkezilestiriimis bu yeni veri egitim verilerinden bulunan déndsim matrisi

D ile carpilir (Denklem 20).

N
Y=%D,  yi= ) (" —m)= v (20)
j=1

Sonug olarak, yeni gelen 1xN boyutlu K tane veri i¢in yukaridaki igslem yapildiginda, K
tane P boyutlu veri elde edilir. Yani, verilerin N boyut sayisi P’'ye dusurilmus ayni
zamanda en onemli P tane 6zvektor segildigi icin verideki dnemsiz olan bdlim elenmis

olur.

Siniflandiricilar, TBA sonucunda elde edilen bu yeni veriyi 6znitelik olarak kabul edilip bu

veriye gore siniflandirma yapmaktadir.
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4.2.1.2. Destek Vektor Makineleri - DVM
ilk olarak Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan olusturulan ve kullaniimaya
baglanan Destek Vektér Makineleri, bir dogrusal ikili siniflandirma yéntemidir [50][51]. ki
sinifi birbirinden ayirmak igin kullanilan bu algoritmanin asil amaci iki sinifin birbirine en
yakin verilerini secerek bu veriler ile secilecek dogrusal siniflandirici arasindaki mesafenin
en yuksek olmasini saglamaktir. Bu sekilde siniflandirici mimkdn olan en genel sekline

kavusmus olur.

@
Grup +1
o © -
L e © 0’ e Grup -1
Twll, e o % o
1 B @ ° @ ® a @*
< \ K e ° * 4
[[wll2 \ Oesi@' ® o® “ Sy,
| 2 \ '(':‘/@ .
4’(*6/74. ®

i %7(
e .l.l. Y 6\0
O ] e
e b7,
*4 J
v\] \‘Z

Sekil 6. Destek Vektdér Makineleri Ornek Veri incelemesi

Sekil 6’da Destek Vektor Makinelerinin siniflandirma igin kullandigi en uygun hiperduzlem,

wTx + b = 0 gosterilmistir. Bu hiperdiizlemin optimum olmasi siniflar arasindaki uzakhgin,
2

T maksimum olmasi ile saglanir. Ancak, bu fonksiyon maksimize edilirken verilerin dogru

siniflandiriimis olmasi optimizasyon algoritmasi igin bir kisit teskil eder ve Denklem

21’deki gibi formile edilir.

2
maksimum (—) 21
Wl @1)
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kisitt:wlx; +b>1,  +1 grubu icin

wlix;+b< -1,  —1grubuicin

Kisitlari tek bir fonksiyon i¢cinde yazmak istersek denklem, Denklem 22’deki seklini alir. z;,

x; verisinin grubunu belirtir.

2
maksimum <—) 22
Wl (22)

kisit:z;(wTx; + b) =1,  Vx; icin

lwll?

2
2

T degerinin maksimum oldugu yerde

degeri de minimumdur. Tersi de dogrudur.

2

llwll

Yani @ degderinin minimum oldugu noktada degeri de maksimumdur. Optimizasyon

problemlerinde genellikle maksimizasyon yerine minimizasyon tercih edilir [52]. O yuzden,

lIwll?

problem Denklem 23'teki gibi v degerinin en dusugund bulma seklinde degistirilebilir.

M llwl|?
minimum | — (23)

kisit:zz(w'x; + b) =1,  Vx; icin

Kisith optimizasyon problemleri Lagrangian yontemi ile ¢dzulebilmektedir [52]. Bu
yonteme gore problemin ¢6zimU eger Denklem 24 formundaysa Lagrangian

fonksiyonunun ¢oézimdine esit olmaktadir [52].

min f (x,y) => Ly, =f(xy)— 1gxy) (24)
kisit: g(x,y) =0

Denklem 25’de goéruldigu gibi minimize edilecek fonksiyon, Lagrangian fonksiyonuna

cevrilmigtir.
1 M
L(w,b,A) = EWTW — Z Ai[z:(wTx; + b) — 1] (25)
i=1

Bu problemin ¢6zimdi, Lagrangian fonksiyonunun w ve b’ ye gére minimum A;'ye goére

maksimum oldugu noktadadir. Lagrangian fonksiyonunun w ve b’ye gére minimum olmasi
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w ve b’ye gore turevinin sifir olmasi anlamina gelir. Lagrangian fonksiyonunun w’ya gore

tirevi Denklem 26’da b’ye gore tlrevi Denklem 27’de gdsterilmistir.

IL(w,b,2) ~
wl )
M
dL(w,b, A
(W ) = Z iZix;=0 => w'= Zlizixi (27)
i=1 i=1

Denklem 26 ve Denklem 27°de bulunan verileri Denklem 25°’te yerine yazarsak Lagrangian
fonksiyonu sadece A'ya bagh hale gelmis olur. Sadece A’ya bagli Lagrangian fonksiyonu

Denklem 28’de gosterilmigtir.

L(2) = Z A - %i i Aidizizi (xTxy) (28)

L(4)'in maksimize edilmesi —L(4)’1n minimize edilmesi anlamina gelmektedir. Bu ylizden

optimum A degeri, A* denklemi Denklem 29’de gosterilmigtir.

M M M
A= argmln( L) = argmln —Z z Aijz;z (xTx;) — Z Ai (29)
j=1i=1 i=1
KKT sartlarinin [53] saglanmasi i¢cin Denklem 30’un saglanmasi gerekmektedir.

AilzziwTx; + b) — 1] =0 (30)
Denklem 30'un iki tane ¢dézUmi vardir ya A; =0 veya z;(w'x; + b) =1 olmaldir.
z;(wTx; + b) = 1 durumunu saglayan i'nci veri destek vektorleri olarak adlandirilirken
eger i’'nci veri destek vektori degilse 4; = 0 olur. Bu duruma goére, sadece destek

vektorleri kullanilarak siniflandirici parametreleri bulunabilir.

Denklem 29 ile bulunan A* vektoru sayesinde Denklem 31 ve Denklem 32’de goruldugu
gibi4; # 0 icin w* ve b* degerleri bulunur ve Denklem 33'teki gibi siniflandirici

fonksiyonunda yerine yazilir. S destek vektoru sayisini ifade etmektedir.
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M
w' = ZA’{Zixi, Ai *0 lgln (31)
i=1

1
zzwlx; +b)—1=0, A, #0icin = b*= i wlx; (32)
> 1
glx) = W*Tx,- +b* = <Z Aizix; )x + (Z— - wal-) (33)
i=1 ¢

Daha sonra her yeni gelen veri bu siniflandirici fonksiyonuna sokularak hiperdtiziemin
hangi tarafinda kaldigina gére siniflandirilir. Sekil 6'da gorilen grup +1’in etiketi 1 grup -

1’in etiketi O olacak sekilde Denklem 34 yazilabilir.

> 1
l, = sign 1(2 Aiz;x; )xk + (Z— — wai>} (34)
i=1 ¢

Simdiye kadar yapilan iglemler dogrusal bir gizgiyle birbirinden ayrilabilen veriler igindi,
ancak dogrusal bir ¢izgi ile birbirinden ayrilamayacak bir veri geldiginde Denklem 34
yetersiz kalmaktadir. Cekirdek hilesi ile yukaridaki denklem geligtirildiginde Destek Vektor

Makineleri dogrusal olmayan ¢izgi ile iki veriyi birbirinden ayirabilecek duruma gelebilir.

Cekirdek hilesi gelen her veriyi dogrusal olmayan bir fonksiyondan,¢(x) gecirmektir.
Radyal Bazli Fonksiyon, RBF (ing. radial basis function) érnek bir gekirdek fonksiyonudur
ve Denklem 35’de verilmigtir.

lIxI12
— k2 )

¢ (x) = exp( (35)

Denklem 35’de gorulen k sabiti gekirdek dlgegi olarak tanimlanmaktadir. Cekirdek olgegi,
destek vektdor makineleri sayesinde kurulan siniflandirma modelinin, kullanilan veriye ne
kadar oturacagini belirlemek icin kullanilir. Cok klguk ¢ekirdek Olgedi modelin, egitim
verilerine asiri oturmasina sebep olurken ¢ok buyuk ¢ekirdek olgegi de modelin veriye hig
oturmamasina sebep olabilir. Bu iki durum da, modelin egitim verilerinde dogru sonug
vermesine ragmen yeni gelen verilerde yanlis siniflandirma yapmasina sebep olur. Bu
sebeple, daha iyi bir performans igin bu parametrenin dogru ayarlanmasi gerekmektedir
[54].
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Cekirdek hilesi sonrasi olugsan Destek Vektdr Makineleri denklemi Denklem 36’da

gOrulmektedir.

s
1
ly = sign {(Z Aizip(x;) ) ¢ (xp) + (; - WT¢(xi))} (36)

2

llwll

Destek vektor makineleri ( ) degerini maksimum etmesinden dolayr maksimum uzaklik

siniflandiricisi olarak adlandiriir. Ancak, bazi durumlarda, ozellikle secilen destek
vektorleri yanlis grupta ise maksimum uzaklik yontemi yanlis sonuglar dogurmaktadir. Bu
yuzden destek vektor makinelerine bir ceza terimi eklenerek yumusak uzakhk
siniflandiricisi haline getirilebilir [50] [55]. Yumusak uzakhkli destek vektdér makinelerinin

denklemi Denklem 37’de gorulmektedir.

Wiz <
minimum< > +C Z €i> (37)

i=1

kisit: zz(wTx; + b) > 1—§;,  Vx;icin

Denklem 37'de gorulen ¢; terimi hatayi belirtirken C terimi bu hatayr ne kadar
onemseyecedimizi gostermektedir. C terimi sabit sayi olup ceza sabiti olarak adlandirilir.
Bu ceza sabitinin, C artmasi daha fazla hataya izin verirken daha az destek vektorinin
secilmesini saglamaktadir. Ceza sabitinin azalmasi ile de daha az hatali egitim verisi
sonucuna ulasilirken Destek Vektor Makineleri’'nin karmasikligi artar. Ceza sabitinin
belirlenmesi icin test verileri GUzerindeki sonucun incelenmesi ve test verileri Uzerindeki

hatanin en az olmasini saglayan ceza sabitinin segilmesi gerekmektedir.

Her ne kadar Destek Vektor Makineleri ikili siniflandirma igin tasarlanmis olsa da, bu
algoritma c¢ok sinifli senaryolar igin de gelistirilebilir. Cok Sinifli Destek Vektdr Makineleri
icin genelde iki farkli yontemden biri kullanilmaktadir [56]. Bu yontemlerden ilki biri-
digerine-karsi (BDK) (ing. one-against-one (OAQ)) digeri ise biri-hepsine-karsi (BHK) (ing.
one-against-all) yontemidir. Biri-digerine-kargi (BDK) yonteminde her iki sinif igin yukarida

anlatildigi gibi bir siniflandirici hiperdiizlemi bulunur. Yani bu yéntemde n kadar farkli sinif

nx(n—1)

varsa toplamda tane siniflandirici hiperdizlemi bulunmasi gerekmektedir [57].

Daha sonra her yeni gelen veri sirasiyla butin siniflandiricilardan gegirilir. Veri,
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siniflandiricilar tarafindan en ¢ok hangi sinifta isaretlenmisse o sinifta olarak kabul edilir.
Cok Sinifli Destek Vektdr Makineleri igin kullanilan biri-hepsine-kargi yonteminde ise her
bir sinif kalan siniflara gore siniflandirihr. Bu yontemde ise n kadar farkli sinif varsa
toplamda n tane siniflandirici hiperduzlemi bulunur [58]. Her yeni gelen veri bu
hiperduzlemlerde kazanan-hepsini-alir (ing. winner-takes-all) yolu izlenilerek siniflandirilir
[59]. Yani, yeni gelen veri siniflandiricilar tarafindan, kalan veriler grubunda degil de

herhangi bir sinifta siniflandirilirsa bu veri o sinifa ait kabul edilir.

Bu tez icin yapilan calismalarda biri-hepsine-karsi (BHK) yontemi izlenmigtir. Yani,
Madde-1 ile kalan veri grubu icin bir siniflandirici, Madde-2 ile kalan veri grubu icin bir
siniflandirici, ... Madde-8 ile kalan veri grubu igin bir siniflandirici hesaplanmis, eger yeni
gelen veri higbir maddeye ait degilse arka plan verisi olarak siniflandiriimigtir. Bu tez
iceriginde sadece Madde-1 verisinin siniflandirilma sonuglari incelendigi igin, Cok Sinifli

Destek Vektor Makineleri igin yapilan siniflandirma sonuglari gosterilmemistir.

4.2.2. imza Tabanh Siniflandirma
imza tabanli siniflandirma, verilerden 6znitelik ¢ikartip bunlar tizerinden siniflandirma
yapmak yerine veriyi butunuyle ele alan algoritmalari igerir. Boyut indirgeyerek herhangi
bir veri elenmedigi icin her veri Gnemli oldugu durumlarda 6znitelik tabanli siniflandiricilara
gore daha iyi sonug¢ verebilmektedir [60]. Ancak, hem c¢ok boyutlu durumda boyut
indirgeme yapilmadidi igin daha yavas hem de yuksek gurultili durumda veri oldugu gibi

kullanildiginda daha az performansla ¢alisabilmektedir.

imza tabanli siniflandiricilarda temel olarak, bulunmak istenen nesnenin imzasinin, yani
nesnenin ilgili algilayici karsisindaki davraniginin bilindigi kabul edilir. Ayni sekilde, arka
plan olarak kabul edilen nesnenin imzasinin da modellenebilecedi dustnulmektedir. Yeni
gelecek her verinin bilinen nesne imzasina ve arka plan imzasina yakinligi incelenir. Yeni
veri, hedef imzasina segilecek esik degerinden daha fazla yaklagsmis ise bu veri hedef

olarak siniflandirilir.

4.2.2.1. Uyumlu Filtre
Uyumlu filtre ikili hipotez testine dayanan bir yontemdir [61]. Bu yontemde tanimlanan
hedef ve hedef olmayan hipotezleri Denklem 38 ve Denklem 39’da goruldugu gibi
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olmaktadir. t vektdri bilinen bir hedefin imzasini ifade etmekteyken x vektoru

siniflandinimak igin gelen yeni veriyi ifade eder.

Hy: x = v, arka plan (38)

Hi:x=t+v, hedef (39)
Bu hipotezlerin olabilirlik orani testi Denklem 40’taki gibi yazilabilir. e esik degeri olarak
kabul edildiginde, eger A dederi bu esik dederinden fazla ise H; hipotezinin dogru oldugu
yani yeni gelen x verisinin hedef oldugu kabul edilirken bu esik dederinden diustikse H,

hipotezinin dogru oldugu yani yeni gelen x verisinin arka plan oldugu dasunuldr.

Hy
_ f(xlHy) >

B f(x|Hy) 1_70

e (40)

Uyumlu filtre, hedef modelinin de ayni arka plan modeli gibi normal dagilima sahip
oldugunu ve hedef kovaryansi ile arka plan kovaryansinin ayni oldugunu kabul eder [61].
Bu kabul ile birlikte hedef tespit denklemi Denklem 41 gibi olmaktadir [62].

H,y
(t—pp)" 55 (x — 1p)) >

=) 5 (- m) < ¢

Uyumlu filltre genel olarak, yeni gelen piksellin imzasi ile hedef olarak secilen pikselin

Dyp(x) = (41)

imzasi arasindaki korelasyonu incelemektedir.

4.2.2.2. Spektral Agi Esleyici
Spektral Agi Esleyici, herhangi bir arka plan karakterizasyonuna gerek kalmadan iki imza
arasindaki benzerligi betimleme algoritmasidir [63]. Bu algoritma temel olarak iki imza
arasindaki agl degerini gostermektedir. iki imza arasindaki agi ve kosiniisii Sekil 7’de

goOrulmektedir.
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dT x

cos(8) = il

Sekil 7. iki imza Arasindaki Agl ve Kosinisti

Sekil 7°de gosterilen acinin degerini bulan Spektral Agi Esleyici algoritmasinin denklemi
Denklem 42’de gosterilmigtir.
H,

T
1 t' x >

DSAE = Cc0S~ e (42)

1 1<
tTO2(x"x)z) b,
iki imza birbirine ne kadar yakinsa birbirleri arasindaki aci o kadar kiiciik olacak, bu aginin
kosinUsu de o kadar buyuk olacaktir. Boylece yeni gelen x verisi hedef verisi olan t’ye

benzer kabul edilip hedef olarak siniflandirilacaktir.

4.3. Son igleme
On isleme islemleri siniflandiricilarin hata yapmamasi icin kullanilirken, son isleme
algoritmalari ise siniflandiricilarin yaptid1 hatalari ayiklamak icin kullanilir. Son isleme
algoritmalarinda, siniflandirma bolimunde kullanilan kuvvetli siniflandiricilara ek zayif bir

siniflandirici algoritmasi da kullanilabilir.

Bu tez kapsaminda iki tane son igleme algoritmasi gelistiriimigtir. Tezin bu bolimunde,
geligtirilen son igleme tekniklerinin teorik bilgileri anlatiimig olup veri Uzerindeki sonuglari

Bolum S’te incelenmistir.

4.3.1. Egim Esikleme
Tek boyutta N elemani olan her veriyi pargali dogrusal gizgi ile belitmek mimkundur. Bu
cizgi icerisinde veriye gore artislar ya da azaliglar olacaktir. Egim esikleme algoritmasi, N
elemanl verinin belirlenen bolgedeki artis ya da azalig hizini belirlemek ve belirlenen bir

esik degerinden fazla olup olmadigini kontrol etmek icin kullanilir.
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Secilen n; ve ny araliyinda edim bulabilmek i¢in 6nce verinin bu bdlgesi Uzerine y = mx +
¢ seklinde bir dogru oturtulur. Oturtulan bu dogruda m egdimi verirken c ise y ekseninin
kesim noktasi olan sabit saylyl vermektedir. En iyi dogruyu oturtabilmek i¢cin Denklem
43’Un saglanabiliyor olmasi gerekmektedir. Denklem 43'deki y veriyi gosterirken x ise

verinin x eksenindeki degerlerini gosterir.
ynL xTLL
[ynL+1] [an+1]
y=mx+c, [Yrp+2| = m|¥n+2|+ ¢ (43)

yTlU xnU

Denklem 43 matris formunda yazilirsa Denklem 44 elde edilir.

Vn, Xn, 1

:ynL'i'1 xTLL+1 m

-’ynL"'2 = an+2 [ ] (44)
ynU xnU 1

Bu formdaki matristen m ve ¢ degerlerini bulabilmek i¢in denklemin sagindaki matris ters

cevrilerek carpilir. Boylelikle m ve ¢ de@erleri Denklem 45’de goruldugu gibi bulunabilir.

1+

an yTLL
m Xnp+1 1 [ynL+1]
™ = fnes 1| o] (45)

Xnu 1 |~ ynU J
Ancak, kare olmayan matrislerin tersi olmadigi i¢in matris, yalanci ters ¢evirme yontemi

ile ters gevrilir. Denklem 46’da yalanci ters ¢evirme yonteminden sonra elde edilen Egim

Esikleme denklemi gorulmektedir.

Xn Xn

L L
m Xnp+1 an+1 an+1 YnL+1
[c] = |Fnu+2 an+2 an+2 ynL+2 (46)
lxnU 1J [xnu 1J xnU 1J /

Bu denklem ile bulunan c degeri, veri Uzerine oturtulan dogrunun y ekseni ile kesistigi

noktayr gostermektedir. Bu algoritmada sadece egim incelendigi icin ¢ degeri
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kullanilmamigtir. N elemanli bir veriden Denklem 46 ile ¢ikartilan m degeri, e esik
degerinin altinda ise siniflandirici tarafindan hedef olarak siniflandiriimis olsa bile arka

plan olarak isaretlenir. Bu karsilastirma Denklem 47°de gosterilmigtir.

m<e, arka plan
(47)
m> e, hedef
e esik degeri ise arka plan oldugu bilinen verilerin egiminden yuksek, hedef oldugu bilinen

verilerin egiminden duguk olacak sekilde belirlenir.

4.3.2. Piksel Silme
Bolum 3’te anlatildigi gibi her bir materyal ve arka plan igin toplanan veriler bir veri kipu
olusturmaktadir. Bu veri kipunun igerisindeki uzamsal boyuttaki her veri piksel olarak
degerlendiriimektedir. Hedef veya arka plan olarak degerlendirilen bu piksellerin tamami

daha onceki bolimlerde anlatilan algoritmalar ile siniflandirilir.

Bu algoritma, “veri kiplnde eger gergekten bir hedef varsa n‘den fazla piksel hedef olarak
isaretlenmelidir” varsayiminda bulunmaktadir. Bu yuzden, eger batun bir veri kipinde
sadece n tane piksel hedef olarak isaretlenmis ise bu pikseller hatali siniflandirma olarak
degerlendirilip, batin hedef isaretleri silinerek arka plan olarak isaretlenir. Bu algoritma,

siniflandirma islemine hata toleransi saglamaktadir.

Denklem 48de bu algoritmanin yontemi gdsterilmistir. M veri klUpundeki toplam veri
sayisini, i verisinin indeksini gosterir. Hedef olarak isaretlenen piksellerin etiket degeri,[;

1 iken arka plan olarak isaretlenen piksellerin etiket degerleri,l; 0’dir.

M
Zli<n=vli=0 (48)
i=1
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Bolum 3’te anlatildigi gibi bu tez kapsaminda hedef icin 8 farkli madde 5 farkli arka plan
ve her birinden 5 farkli drnek olmak tizere 200 veri kiipl incelenmistir. Her bir veri kiiptinde
tarama suresi farkli olabildigi icin toplam tarama sayisina bagl olarak toplam piksel sayisi
da farklihk gdsterebilmektedir. Ancak bu tez igin, her bir veri kiipinde 16 tarama olacak
sekilde veri toplanmistir. Her taramada 908 piksel bulundugundan her veri kipu 14528
pikselden olusmaktadir. Her madde-materyal eglesmesi i¢cin 5 Oornek alindigindan her

eslesme icin toplam 72640 piksel vardir. Ayrica, her piksel igin 548 farkli dalga boyu

5. DENEYSEL SONUCLAR

bulunmaktadir. Hedef i¢in toplanan verilerin boyutlari Tablo 2’de gérulebilir.

Tablo 2. Hedef Verilerinin Boyutlari

& Her . el . Toplam
Eriok TR Taramadaki O Piksel Dalga boyu
Saysi gyl Piksel Sayisi i o o Sayisi
Piksel Sayisi
Materyal-1 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5) 16 908 14528 72640 548
Madde-1 = Materyal-3 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-1 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5 16 908 14528 72640 548
Madde-2 = Materyal-3 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-1 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5 16 908 14528 72640 548
Madde-3 = Materyal-3 5) 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5) 16 908 14528 72640 548
Materyal-1 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5 16 908 14528 72640 548
Madde-4 Materyal-3 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-1 5) 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5 16 908 14528 72640 548
Madde-5  Materyal-3 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-1 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5) 16 908 14528 72640 548
Madde-6 = Materyal-3 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-1 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5 16 908 14528 72640 548
Madde-7 = Materyal-3 5) 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-1 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-2 5 16 908 14528 72640 548
Madde-8 Materyal-3 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-4 5 16 908 14528 72640 548
Materyal-5 5 16 908 14528 72640 548
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Tablo 2’de goruldugu gibi toplam 200 adet veri kipu incelenmig her bir Madde icin ayri
ayri siniflandirma galismasi yapilmistir. Ancak, bu tezde sadece Madde-1 i¢in sonuglar
gOsterilmistir. Yani tezin ilerleyen bolumlerinde her biri 5 rnekten 5 Materyal i¢in toplamda

25 veri kUpu sonugclari gorilmektedir.

Hedef igin toplanan verilerin yanisira arka plan i¢in de veriler toplanmistir. Toplanan arka

plan verilerinin veri boyutlari Tablo 3'te gdsterilmistir.

Tablo 3. Arka Plan Verilerinin Boyutlari

Tarama Her . Toplam
Sayisi I'-’riirsing;:(sll Piksel Sayisi Dalga boyu
Arka Plan-1 16 908 14528 548
Arka Plan-2 8 908 7264 548
Arka Plan-3 8 908 7264 548
Arka Plan-4 8 908 7264 548
Arka Plan-5 8 908 7264 548
Arka Plan-6 20 908 18160 548
Arka Plan-7 20 908 18160 548
Arka Plan-8 20 908 18160 548
Arka Plan-9 20 908 18160 548
Arka Plan-10 20 908 18160 548
Arka Plan-11 20 908 18160 548
Arka Plan-12 20 908 18160 548
Arka Plan-13 20 908 18160 548
Arka Plan-14 20 908 18160 548
Arka Plan-15 20 908 18160 548

Tablo 3'te goruldugu gibi toplamda 15 arka plan verisi kullaniimigtir. Her bir arka plan veri

kUpunun toplam piksel sayisi farklilik gostermektedir.

Tablo 2 ve Tablo 3'te goruldigu gibi incelenen veri boyutlari oldukga fazladir. Bu tez
kapsaminda sunulan sonuglarda butun sonuglarin gosterilmesinin zorlugundan dolay! en

fazla bilgi igeren sonuglar segilerek onlar gosterilmistir.

5.1. Onisleme i¢in Deneysel Sonuglar
Toplanan verilerin herhangi bir iglem uygulamadan 6nceki durumlarinin incelenmesi bu

kisimda yapilacaktir. Veri incelemesi i¢in Materyal-1 Uzerine Madde-1 konarak toplanan

31



veri kuplerinden biri secilmistir. Sekil 8'de veri kipunin ham verilerinin 320nm dalga

boyundaki resmi gortulmektedir.

18000
100 1 7500
200 1 7000
1 6500
300
@ 4 6000
©
400
- 5500
=
@ 500 5000
w
X
o 600 4500
4000
700
3500
800
3000
900

2 4 6 8 10 12 14 16
Tarama Numarasi

Sekil 8. Materyal-1 Uzerindeki Ham Madde-1 Verisi (Dalga boyu: 320nm)
Batdn veri kiplerinde hedef kontrolll olarak konuldugu i¢in hedef olan piksellerin indeksi
bilinmektedir. Hedef igin segilen herhangi bir piksel ile arka plan i¢in secilen herhangi bir
pikselin ham veri Gzerindeki konumlari Sekil 9’da gosterilmigstir. Hedef igin rastgele segilen
Madde-1 pikseli kirmizi ile isaretlenirken arka plan igin secilen piksel mavi ile

isaretlenmistir.
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Sekil 9. Secilen Hedef Ve Arka Plan Verilerinin Ham Veri Uzerindeki Konumlari

Veri kupu 3 boyutlu oldugu icin iki boyutlu dizlemde sadece kesitler alinarak
gorulebilmektedir. Bu ylzden, veri kiiplu Sekil 8 ve Sekil 9°da bir dalga boyunda (320 nm)
kesit alinarak gosterilmigtir. Sekil 8 ve Sekil 9'daki piksellerin her birinin 548 farkl dalga
boyunda yansima degerleri bulunmaktadir. Sekil 9’da hedef igin secilen Madde- pikseli ile
arka plan igin secilen Materyal-1 pikselinin dalga boyuna bagl yansima degeri grafikleri
Sekil 10°’da goérulmektedir.
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Sekil 10. Bir Pikselin Dalga Boyuna Goére Yansima Degerleri
Sekil 8 ve Sekil 10°da goruldugu gibi herhangi bir islem yapilmadiginda veriler birbirine

cok benzemektedir. Bu sebeple veriler 6nce 6n isleme tabi tutulacaklardir.

5.1.1. Diferansiyel Alma Sonuglar
On iglemenin ilk basamagi diferansiyel almadir. Diferansiyel alma iglemi Bolim 4'te
anlatildig gibi tarama ekseni yani x ekseni Uzerinde yapilmaktadir. Daha 6nce kullanilan
ornek veri kUpu icin diferansiyel alinmis verilerin yine 320nm dalga boyundaki resmi Sekil

11’de goérulmektedir.
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Sekil 11. Materyal-1 Uzerindeki Diferansiyel Madde-1 Verisi (Dalga Boyu: 320nm)
Sekil 11'de goruldugu gibi diferansiyel alma islemi sonrasinda tarama boyutu bir
eksilmektedir. Piksel numaralari ise sabit kalmaktadir. Piksellerdeki veri ise yansima
degeri yerine normalize edilmis diferansiyel yansima degeri oldugu i¢in degismis bir oran
ifadesi oldugu icin de birimsiz hale gelmistir. Sekil 12’de Madde-1 ve arka plan igin bu

degerler gorulmektedir.
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Sekil 12. Diferansiyel islemi Sonrasi Dalga Boyuna Gére Madde-1 ve Arka Plan
Yansima Grafigi

Sekil 12'de gorildiugu gibi Madde-1 ve arka planin normalize edilmis diferansiyel verileri
birbirinden farkli olmaktadir. Alinan fark dolayisiyla arka plan verileri sifira daha yakinken
Madde-1 verileri sifirdan biraz daha uzak kalmaktadir. Her ne kadar aradaki fark bu durum
igin belirgin olsa da gurdltindn ¢ok fazla olmasindan dolayi bu farkin belirgin olmadigi
durumlar mevcuttur. Bu sebeple, bir gurtlti filtreleme algoritmasi kullanma ihtiyaci
dogmustur. Ornek olarak, gergeve boyutu 21 olan 2. dereceden Savitzky—Golay filtresiyle

filtrelenmis arka plan ve Madde-1 verilerinin grafigi Sekil 13’te gosterilmigtir.
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Sekil 13. S.Golay (Derece:2 Cergeve:21) ile Filtrelenmis Madde-1 ve Arka Plan Yansima
Grafigi

Cikan bu sonucta Madde-1 verileri pozitif ydnde gézikmesine ragmen her zaman bu

yonde olmak zorunda degildir. Fark isleminde, Madde-1'den arka plan g¢ikarsa, sonug

pozitif olmaktadir. Ancak, bir tarama sonraki piksel i¢in, arka plandan Madde-1

cikartildiginda ise sonug¢ negatif olmaktadir. Sekil 13'te gosterilen hedef verisi ile bir

tarama sonraki hedef verisinin grafikleri Sekil 14’te gosterilmistir.
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Sekil 14. Pozitif ve Negatif Yondeki Madde-1 Verileri

Pozitif ya da negatif yonde ¢ikan hedef sinyallerinden dolayl bu tez kapsaminda veri

isaretinden bagimsiz ¢aligan algoritmalar kullaniimigtir.

5.1.2. S.Golay Filtresi Sonuglar
Bolum 4’te anlatildigi gibi S.Golay filtresinin derece ve ¢erceve boyutu olmak Uzere 2
degiskeni bulunmaktadir. Bu parametreler Uzerinde degisiklikler yapilarak filtreleme
sonuglari incelenmistir. Madde-1 ve arka plan verileri igin farkli parametreler ile yapilan

filtreleme sonuglari sirasiyla Sekil 15 ve Sekil 16’da gosterilmistir.
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Sekil 15a. S.Golay Filtresi (Derece:1, Cergeve:11) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15b. S.Golay Filtresi (Derece:1, Cergeve:21) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15c. S.Golay Filtresi (Derece:1, Cerceve:51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15¢. S.Golay Filtresi (Derece:1, Cergeve:11-21-51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15d. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cerceve:11) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15e. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cergeve:21) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15f. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cerceve:51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15g. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cerceve:11-21-51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 153. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cerceve:11) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15h. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cerceve:21) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 151. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cerceve:51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 15i. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cergeve:11-21-51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 16b. S.Golay Filtresi (Derece:1, Cergeve:21) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16c. S.Golay Filtresi (Derece:1, Cerceve:51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16¢. S.Golay Filtresi (Derece:1, Cergeve:11-21-51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16d. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cergeve:11) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16e. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cergeve:21) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16f. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cergeve:51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16g. S.Golay Filtresi (Derece:2, Cerceve:11-21-51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 169. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cergeve:11) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16h. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cergeve:21) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 161. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cergeve:51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 16i. S.Golay Filtresi (Derece:4, Cerceve:11-21-51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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5.1.3. Hareketli-Ortalama Filtresi Sonuglari
Bolum 4’te goruldigu gibi hareketli ortalama filtresinin ayarlanabilen tek parametresi n
yani komsuluk deg@eridir. Madde-1 ve arka plan verileri icin farkh ¢erceve, 2n 4+ 1 deg@erleri

ile yapilan filtreleme sonuglari sirasiyla Sekil 17 ve Sekil 18’de goruldugu gibidir.
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Sekil 17a. Hareketli Ortalama Filtresi (Cergeve:11) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 17b. Hareketli Ortalama Filtresi (Cergeve:21) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 17c. Hareketli Ortalama Filtresi (Cergeve:51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 17¢. Hareketli Ortalama Filtresi (Cergeve:11-21-51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 18a. Hareketli Ortalama Filtresi (Cergeve:11) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 18b. Hareketli Ortalama Filtresi (Cerceve:21) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 18c. Hareketli Ortalama Filtresi (Cergeve:51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 18¢. Hareketli Ortalama Filtresi (Cergeve:11-21-51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi

5.1.4. Gaussian Filtresi Sonuglari
Gaussian filtresi i¢in tek parametrenin standart sapma, ¢ oldugu, Bolum 4’te anlatilmistir.
Ancak, diger filtreler ile benzerlik olmasi agisindan standart sapma, o yerine gerceve
parametresi 2n+ 1 =40+ 1 kullaniimigtir. Madde-1 ve arka plan verileri igin farkli
cerceve, 2n + 1 degerleri ile yapilan filtreleme sonuglari sirasiyla ve Sekil 19 ve Sekil

20’de gorulmektedir.
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Sekil 19a. Gaussian Filtresi (Cergeve:11) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 19b. Gaussian Filtresi (Cerceve:21) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 19c. Gaussian Filtresi (Cergeve:51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi

Sekil 19¢. Gaussian Filtresi (Cerceve:11-21-51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 20a. Gaussian Filtresi (Cergeve:11) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 20b. Gaussian Filtresi (Cerceve:21) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 20c. Gaussian Filtresi (Cerceve:51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 20¢. Gaussian Filtresi (Cergeve:11-21-51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi

59



5.1.5. Medyan Filtre Sonuglari
Medyan Filtre’nin madde-1 ve arka plan verileri igin farkh ¢ergceve parametresine gore

sonuglari Sekil 21 ve Sekil 22’de gosterilmistir.
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Sekil 21a. Medyan Filtre (Cergeve:11) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 21b. Medyan Filtre (Cergeve:21) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 21c. Medyan Filtre (Cerceve:51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 21¢. Medyan Filtre (Cerceve:11-21-51) ile Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 22a. Medyan Filtre (Cerceve:11) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 22b. Medyan Filtre (Cerceve:21) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 22c. Medyan Filtre (Cerceve:51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi
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Sekil 22¢. Medyan Filtre (Cerceve:11-21-51) ile Filtrelenmis Arka Plan Verisi

5.2. On igsleme Sonuglarinin incelenmesi
Gaussian, Hareketli-Ortalama, ve Savitky-Golay filtreleri dogrusal filtreler olup veri
Uzerindeki uygulamasi c¢arpma ve toplama islemlerinin kombinasyonlarindan
olusmaktadir. Buna karsin Medyan filtresi dogrusal olmayan bil filtre olmasindan dolayi
daha ¢ok zaman alan bir filtre olarak ortaya c¢ikmistir. Bélim 3’te anlatildigi gibi
algoritmalarin toplam hizi, tasiyici bandin hizindan daha fazla olmalidir. Bu yuzden fazla

zaman alan bir uygulamanin goéturisu de fazla olmaktadir.

Filtrelemenin esas hedefi gurultiyu gidermektir. Ancak, guraltiyu giderirken herhangi bir
veri kaybinin yaganmamasi gerekmektedir. O yuzden daha yumusak veri her zaman daha
iyi veri anlamina gelmemektedir. Veri icerisinde olmasi gereken inig ve cikiglarin

kaybedilmesi siniflandiricilarin yanlis siniflandirmasina sebebiyet verebilir.

Filtrelerdeki ¢ergceve boyutunun artmasiyla guraltinin azaldigi gértlmektedir. Ancak, en

yuksek tepeler kaybolmasa da veri igerisindeki bazi zirve ve dip noktalarinin da
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kayboldugu gorulmektedir. Daha fazla veri isleme alindidi igin zirve ve dip noktalari igin
olusan egim azalmaktadir. Savitzky—Golay filtresinde derece ylUkseldikge veri Uzerine
oturtulan fonksiyonun derecesi yukseldidi icin veriyi daha iyi takip edebilmektedir.
Boylelikle, zirve ve dip noktalari arasinda olusan edim korunabilmektedir. Ancak veri fazla
iyi takip edildiginde gurultiden kaynaklanan veriler de takip edilir ve veri Uzerinde

bulunmamasi gereken zirve ve dipler olugsmaktadir.

Batdn filtreler incelendiginde, normalize edilmis diferansiyel verileri igin en iyi filtrenin
cerceve boyutu 21 olan 2. dereceden Savitzky—Golay filtresi oldugu karar verilmigtir. Tezin

devaminda bu filtre sonucunda ortaya ¢ikan veri kullanilarak iglemler yapilacaktir.

5.3. Siniflandirma igin Deneysel Sonuglar
Bolum 3’te anlatildigi gibi, farkli arka planlardaki farkli nesneler igin toplanan veriler, igine
algoritma yuUklenen bir bilgisayar tarafindan siniflandirilacaktir. Hedef olarak segilen 8
farkll nesne olmasina ragmen, bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda tek seferde tek
nesnenin bulunmasi amaglanmigtir. Bu sebeple, kullanicinin, tarama yapmadan oOnce,
bulmak istedigi nesne igin Ozellestirilen algoritma parametrelerini sisteme yuklemesi
gerekmektedir. Eger farkh bir nesne bulunmak isteniyorsa yuklenen algoritma
parametrelerini degistirerek tekrar tarama yapmasi gerekecektir. Her tarama icin hedef
nesne belirli olmasina ragmen, arka plandaki materyaller degisiklik gosterebilir. Bu
yuzden, toplanan veriler hedef nesnelere gore gruplandiriimis ve siniflandirma

algoritmalarinin parametreleri bu gruplara 6zel olarak belirlenmistir.

Batun siniflandirma iglemleri her veri grubu igin ayri ayri yapiimig olmasina ragmen, bu
tezde sadece, filtreleme boliumuinde o6rnek olarak verilen veri kipunun de iginde
bulundugu Madde-1 veri grubu anlatilacaktir. Bu veri grubunun igerisinde, arka planlari
Materyal-1, Materyal-2, Materyal-3, Materyal-4 ve Materyal-5'den biri olan 5 adet veri
kipu kumesi bulunmaktadir. Her veri kip kumesinde ise 5 adet tarama verisi
bulunmaktadir. Ayrica, igcerisinde Madde-1 bulunmayan sadece arka planin oldugu 15
adet veri kipu de siniflandirmay! daha dogru yapabilmek adina bu veri grubuna dahil

edilmistir. Sonug olarak, tezin bu bélimuinde toplamda 40 veri klipu incelenecektir.
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Siniflandirma iglemlerinden 6nce Bolum 4’te bahsedilen egitim verisini belilemek énemli
bir baglangi¢ olacaktir. Her bir veri kimesinden bir veri kipUu secilmis ve secilen veri

kiplerinden ornek olarak alinan bir hedef pikselin gorantileri Sekil 23’te gosterilmistir.
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Sekil 23a. Materyal-1 Uzerindeki Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 23b. Materyal-2 Uzerindeki Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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Sekil 23c. Materyal-3 Uzerindeki Filtrelenmis Madde-1 Verisi
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5.3.1. Oznitelik Tabanh Siniflandirma Sonuglari
Oznitelik tabanli siniflandirma igin Madde-1 veri grubundan 2 adet veri kiip kiimesi egitim
sinifina ayrilirken kalan 3 veri kiip kimesi test verisinde incelenecektir. Bu veri grubu igin
egitim sinifina secilen veri kip kumeleri Materyal-2 ve Materyal-5 Uzerindeki veri
kipleridir. Arka plan veri kiplerinden ise 10 tanesi egitim sinifina, 5 tanesi test sinifina
ayrilmistir. Arka plan verilerinin piksel sayisi hedef piksellerden fazla oldugu i¢in arka plan
verilerinden hedef piksel sayisi kadar piksel alinarak egitim verileri icerisinde hedef sayisi
ile arka plan sayisi esitlenmigtir. Bu durum, siniflandiricinin bir sinifa meyilli olmasini

engeller.

5.3.1.1. Temel Bilesenler Analizi Sonuglari
Ayrilan egitim verileri Bolum 4’te anlatilan TBA teknigi ile analiz edilmigtir. Analiz
sonucunda egitim verilerinden cikartilan 6zdegerlerin logaritmik gosterimi Sekil 24’te

gorulmektedir.
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Sekil 24. Temel Bilesenler Analizi Ozdegerlerin Logaritmik Gosterimi
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Sekil 24’te goruldugu gibi X’lar azalan dederlerine goére siralanmistir. Cok fazla 6zdegerin
secilmesinin igslem karmagikhgi yaratabilecegi ve ¢ok az 6zdegerin secgilmesinin de dnemli
verilerin kaybina sebep olabilecegi gerekcesinden dolayl bastan 6 6zdegerin dnemli
olduguna karar verilmigtir. Daha sonra veriler, Bolim 4’te anlatildigi gibi secilen bu 6

O0zdegere karsilik gelen 6 6zvektorlere yansitilarak, siniflandirma igin hazir hale getirilir.

Yeni olugan 6 boyutlu yansitilmig verilerin grafigi, 2 boyutlu dizlemde gorulemeyecegiicin
gOsterilememigtir. Onun yerine, ilk iki boyuta yansitilmis verilerin grafigi Sekil 25'te
gOsterilmistir. Sekil 25’te gorllen w; ilk 6zvektdrl ifade ederken w,, ikinci 6zvektora ifade
etmektedir. Buna gore de w! x verilerin birinci 6zvektor tGizerindeki yansimasini gosterirken

wlx de ikinci 6z vektor Uzerindeki yansimasini géstermektedir.
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Sekil 25. Hedef Ve Arka Plan Verilerinin iki Boyutta incelenmesi
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Bu madde igin yapilan analizde Sekil 25’te goruldugu gibi ilk 2 boyutta 6nemli bir kisim
veri ayirt edilebilmektedir. Ancak, hem performansi arttirmak hem de yazilan algoritmay

batin maddeler igin genellestirebilmek agisindan 6 boyut da incelenmektedir.

5.3.1.2. Destek Vektor Makineleri Sonuglari
Bolum 4’te anlatildidi gibi Destek Vektdr Makineleri icin gekirdek dlgedi k ve ceza sabiti €
ayarlanmasi gereken onemli parametrelerdir. Cekirdek oOlgeginin ve ceza sabitinin, iki

boyutlu dizlemde bulunan egitim verileri Uzerindeki etkileri Sekil 26’da gosterilmigtir.

Arka Plan
Hedef
*  Arka Plan Verisi

x  Hedef Verisi

Sekil 26a. Cekirdek Olgegi:0.3 Ceza Sabiti:1 Olan Destek Vektdr Makineleri
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Arka Plan

Hedef

% Arka Plan Verisi

x  Hedef Verisi

Arka Plan

Hedef

*  Arka Plan Verisi

x  Hedef Verisi

Sekil 26¢. Cekirdek Olgegdi:0.3 Ceza Sabiti:1000 Olan Destek Vektdr Makineleri
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7 Support Vectors: 454

Arka Plan

Hedef

% Arka Plan Verisi

*x  Hedef Verisi

Arka Plan

Hedef

% Arka Plan Verisi

x  Hedef Verisi

Sekil 26d. Cekirdek Olgegi:1 Ceza Sabiti:10 Olan Destek Vektdr Makineleri
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Support Vectors: 157

Arka Plan

Hedef

% Arka Plan Verisi

x  Hedef Verisi

Sekil 26e. Cekirdek Olgegi:1 Ceza Sabiti:1000 Olan Destek Vektor Makineleri

Support Vectors: 4427

Arka Plan
Hedef
*  Arka Plan Verisi

*  Hedef Verisi

Sekil 26f. Cekirdek Olgegi:10 Ceza Sabiti:1 Olan Destek Vektér Makineleri
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Support Vectors: 2191

Arka Plan
Hedef
% Arka Plan Verisi

x  Hedef Verisi

Support Vectors: 598

Arka Plan

Hedef

% Arka Plan Verisi

X Hedef Verisi

Sekil 26g. Cekirdek Olgegi:10 Ceza Sabiti:1000 Olan Destek Vektdr Makineleri
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Sekil 26’da goruldugu Uzere, Bolum 4’te anlatildigi gibi, ceza sabitinin artmasiyla daha az
destek vektore sahip, ¢ekirdek Olgceginin azalmasi ile daha iyi oturmus bir model elde
edilebilir. Hangi modelin daha iyi sonuglar verecegini bulmak icin K (K=5) Parga Capraz
Dogrulama Testi yontemi kullaniimigtir. Bu yonteme gore, veri 5 ayri bolume ayrilmistir.
Ayrilan bu 5 boélumden ilk 4 bolim egitim verisi, kalan bolum ise dogrulama verisi olarak
secilmistir. Egitim verisi Uzerinde 6grenilen Destek Vektor Makinesi modeli dogrulama
verisi Uzerinde denenmigtir. Daha sonra secilen 4 bolum egitim verileri degistirilerek
modelin farkh veriler ile egitilip farkli veriler ile dogrulanmasi saglanmistir. Daha sonra
cekirdek olgegdi ve ceza sabiti degistirilerek, dogrulama sonuglarindan elde edilen toplam

hata miktarinin en az olmasi saglanir.

Bu tez kapsaminda incelenen veriler igcin en az dogrulama hatasi ceza sabiti C = 961.82

ve ¢ekirdek dlgedi k = 0.73 oldugunda saglanmistir.

Materyal-2 ve Materyal-5 egitim verileri icin ayrilmisti. Kalan Materyal-1, Materyal-3 ve
Materyal-4 igin yapilan 6z nitelik tabanh siniflandirmanin sonuglari sirasiyla Sekil 27, Sekil
28 ve Sekil 29’da gorulmektedir. Her bir materyal ile 5 ayri veri klipu toplandidi i¢in her
bir sekilde bu veri kuplerinin sonuglar ayri ayri gosterilmigtir. Ayrica, test i¢in ayrilan arka

plan verilerinin sonuglari da Sekil 30’da gorulebilir.

Sekil 27, Sekil 28, Sekil 29 ve Sekil 30’da gorllen Dogru Negatif (DN) tabiri, hedef
olmayan bir pikselin hedef degil yani arka plan olarak etiketlendigini gosterir. Dogru Pozitif
(DP) tabiri hedef olan bir pikselin hedef olarak etiketlendigini gosterir. Yanlis Negatif (YN)
tabiri hedef olan bir pikselin arka plan olarak isaretlendigini gosterir. Yanlis Pozitif (YP)
tabiri ise hedef olmayan bir pikselin yanlglikla hedef olarak etiketlendigini ifade

etmektedir.
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Sekil 27a. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) icin DVM Sonuglari
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Sekil 27b. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) icin DVM Sonuglari
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Sekil 27c. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin DVM Sonuglari
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Sekil 27¢. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin DVM Sonuglari
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Sekil 27d. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) icin DVM Sonuglari
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Sekil 28a. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) icin DVM Sonuglari
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Sekil 28b. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) icin DVM Sonuglari
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Sekil 28c. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin DVM Sonuglari
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Sekil 28¢. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin DVM Sonuglari
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Sekil 28d. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) igcin DVM Sonuglari
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Sekil 29a. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) icin DVM Sonuglari
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Sekil 29b. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) icin DVM Sonuglari
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Sekil 29c. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin DVM Sonuglari
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Sekil 29¢. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin DVM Sonuglari
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Sekil 29d. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) icin DVM Sonuglari
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Sekil 30a. Arka Plan Verileri (Ornek-1) igin DVM Sonuglari
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Sekil 30b. Arka Plan Verileri (Ornek-2) igin DVM Sonuglari
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Sekil 30c. Arka Plan Verileri (Ornek-3) igin DVM Sonuglari

85



Piksel Numarasi

Piksel Numarasi

100 *  YP(63)

200
300
400 | s E
500
600
700
800

900

Tarama Numarasi

Sekil 30¢. Arka Plan Verileri (Ornek-4) igin DVM Sonuglari
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Sekil 30d. Arka Plan Verileri (Ornek-5) icin DVM Sonuclari
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Madde-1 verisi igin yapilan Destek Vektor Makineleri siniflandirma ve performans

sonuglari sirasiyla Tablo 4 ve Tablo 5'te gorulmektedir.

Tablo 4. Madde-1 Verisi icin DVM Sonuglari

DN DP YN YP TOPLAM
Ornek-1 13257 355 0 8 13620
Ornek-2 13113 465 0 42 13620
Materyal-1 =~ Ornek-3 13088 473 2 57 13620
Ornek-4 13196 361 0 63 13620
Omek-5 13151 370 33 66 13620
TOPLAM 65805 2024 35 236 68100
Ornek-1 12947 373 0 300 13620
Ornek-2 12926 539 0 155 13620
Materyal-3 Ornek-3 12982 498 0 140 13620
Ornek-4 12899 440 0 281 13620
Ornek-5 12974 422 0 224 13620
TOPLAM 64728 2272 0 1100 68100
Ornek-1 12507 0 515 598 13620
Ornek-2 12704 0 431 485 13620
Materyal-4 Ornek-3 13133 13 415 59 13620
Omek-4 13228 0 376 16 13620
Omek-5 12989 69 479 83 13620
TOPLAM 64561 82 2216 1241 68100
Ornek-1 13495 0 0 125 13620
Ornek-2 6297 0 0 59 6356
Arka Plan Ornek-3 6146 0 0 210 6356
Ornek-4 6293 0 0 63 6356
Ornek-5 5338 0 0 1018 6356
TOPLAM 37569 0 0 1475 39044
GENEL TOPLAM 232663 4378 2251 4052 243344

Tablo 5. Madde-1 Verisi igcin DVM Performansi

Piksel Bazli Duyarlilik 0.6604

Piksel Bazh Ozgiilliik 0.9929
Veri Kupu Bazli Duyarhihk 12 /15
Veri Kiipii Bazli Ozgiilliik 0/5

Tablo 5te gorulen duyarliik, dogru pozitiflerin, dogru pozitif ve yanlis negatiflerin
toplamina orani seklinde tanimlanirken, 6zgulluk dogru negatiflerin, dogru negatif ve
yanlis pozitiflere orani seklinde tanimlanmaktadir. Diger bir deyisle, duyarlilik, hedef
piksellerin dogru bulunma oraniyken, 6zguilliik arka plan piksellerin dogru siniflandirilma
oranidir.  Duyarlilik i¢in tanimlanan denklem Denklem 49'da 6zgulluk igin tanimlanan
denklem ise Denklem 50’de gorulmektedir.
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Dogru Pozitif (DP) Sayist

Dogru Pozitif (DP) Sayist + Yanlis Negatif (YN)Sayist
Dogru Negatif (DN) Sayist

Dogru Negatif (DN) Sayist + Yanlis Pozitif (YP)Sayist

Duyarlilik = (49)

Ozgiillik = (50)

Veri kiipl bazli duyarlilik ise hedef igin toplanmis veri kiiplerinden kag tanesinde en az bir
hedefin dogru bulundugunu gdsteren bir ifadedir. Ayni sekilde, arka plan igin toplanmis

veri kuplerinden kag tanesinde sadece arka plan etiketi oldugunu gosteren bir ifadedir.

Tablo 4’te goéruldigu gibi her materyal ve 6rnekte bir yanlis pozitif bulunmaktadir. Bunun
yaninda, uzerinde herhangi bir madde olmaya arka plan verilerinde de bazi pikseller hedef
olarak isaretlenmigtir. Ancak Materyal-4 hari¢ yanhs negatif sayisinin olduk¢a az oldugu
gorulmektedir. Tablo 5 incelendiginde hedef piksellerin yizde 66’si dogru bulunmus,
hedef olan 15 klpten ise 12 sinde hedef isaretlenmistir. Arka plan pikselleri ¢ok fazla
oldugu icin 4052 yanhs pozitif piksele ragmen piksel bazli 6zgullik ylizde 99'un tzerinde
olmaktadir. Ancak, hi¢ hedef olmayan 5 veri kipinde de hedef piksel bulunmasindan

dolay! veri klipu bazli 6zgullik 5’te 0 olarak goralmustar.

Destek Vektor Makineleri igin gizilen ROC ve PR egrileri ise Sekil 31 ve Sekil 32'de

gorilebilir. iki egri de ideale oldukga uzaktir.
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Sekil 31. Madde-1 Verisi igin DVM ROC Egrisi
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Sekil 32. Madde-1 Verisi igcin DVM PR Egrisi
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Yapilan analizde Materyal-4’Gn diger materyallerden farkli oldugu bu yizden de yanlis
siniflandinidigr goérulmastir. Toplam performansin oldukga dusik olmasinin sebebinin
Materyal-4 oldugu anlasiimigtir. Materyal-4 verilerini test verilerinden ¢ikarttigimizda

performans sonugclari Tablo 6’da gosterilmigtir.

Tablo 6. Materyal-4 verisi ¢cikartildiktan sonra Madde-1 Verisi icin DVM Performansi

Piksel Bazli Duyarlilik 0.9919

Piksel Bazh Ozgiilliik 0.9835
Veri Kupu Bazli Duyarhhk 10/10
Veri Kiipii Bazh Ozgiilliik 0/5

Tablo 6'da goruldugu gibi Materyal-4 c¢ikartildiktan sonra piksel bazli duyarhlik 6nemili
Olclde artarak yuzde 66’dan yuzde 99’un Uzerine gikmistir. Veri kipu bazh duyarliliktan
da anlagilabilecegi gibi neredeyse butin hedef pikselleri dodru olarak bulunmustur.
Materyal-4 igin bu algoritmanin ¢alismadigi kabul edilse bile veri kiipu bazlu 6zgullik yani
arka plan icin olan veri kuplerinde hedef olmayan pikselleri hedef olarak isaretleme

sorunundan dolayi algoritma bu haliyle gok basarili kabul edilememektedir.

Algoritmalarin performans analiz grafikleri Sekil 33 ve Sekil 34'te gdsterilmistir. Ozellikle

ROC egrisi ideale ¢ok yakin olarak gorulmektedir.
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Sekil 33. Materyal-4 Verisi Cikartildiktan Sonra Madde-1 Verisi icin DVM ROC Egrisi
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Sekil 34. Materyal-4 Verisi Cikartildiktan Sonra Madde-1 Verisi igin DVM PR Egrisi
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5.3.2. imza Tabanh Siniflandirma Sonuglari
imza tabanl siniflandirmalarin “sablon eslestirme” olarak da adlandirilmasinin sebebi, her
bir pikselin belirlenen bir piksele olan benzerligin incelenmesidir. Oz nitelik tabanl
siniflandirmada egitim verisi olarak ayrilan veri kiplerinden iki piksel segilmigtir. Bir piksel
yerine iki piksel secgilmesinin sebebi, daha 6nce anlatildigi gibi diferansiyel iglemi
sonucunda elde edilen piksel imzasinin pozitif yonde ya da negatif yonde olabilmesidir.

Secilmis olan, Materyal-5 Gzerindeki Madde-1 verisi pikselleri Sekil 35’te gorulmektedir.
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Sekil 35. Hedef Olarak Segilen Madde-1 Verilerinin imzalari

5.3.2.1. Uyumlu Filtre Sonuglari
Her pikselin t; ve t, olarak kabul edilen iki farklh hedef igin Uyumlu Filtre
puanlari, Dyr(x,t;) ve Dyp(x,t,) Bolum 4’te gosteriien Denklem 41'e goére
hesaplanmigtir. Denklem 41'de gegen Z;! ve u, terimleri arka plan olarak ayrilan veri
kUplerinin kovaryans ve ortalama degerlerini gostermektedir. Bulunan iki Uyumlu Filtre

puanindan herhangi biri eger esik degeri olan e’den ise buyuk ise o piksel hedef olarak
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adlandirilir. Bu yuzden, Denklem 51’'deki esitsizlik saglandiginda, x pikselinin isareti, [,

hedef olarak isaretlenir.

DUF(X) = maX(DUF(x, tl)’ DUF(X' tz)) 2 e = lx = 1 (51)
En iyi esik degerini bulabilmek igin dnce bulunan uyumlu filtre puanlarina gére D (x)

Sekil 36’da goérilen ROC egrisi gizilir.
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Sekil 36. Madde-1 igin Uyumlu Filtre ROC Egrisi
Sekil 36’da goéruldugu gibi, bu ROC egrisindeki ideale (DP Orani=1, YP Orani=0) en yakin
noktaya karsilik genel esik degeri, segilebilecek en iyi esik degeri olarak gorulur. Ancak,
farkli uygulamalarda DP Oraninin ya da YP Oraninin 6nemi diger orana gore daha fazla

olabileceginden, en iyi esik degeri uygulamaya gore farklilik gdstermektedir.

Bu uygulamada ROC egrisinden bulunan en iyi esik degeri yerine PR egrisinden bulunan
en iyi esik deg@eri kullaniimistir. Bunun esas sebebi, bu uygulamada arka plan verilerinin
hedef verilerinden oldukga fazla olmasidir. En iyi esik degeri bulunurken ROC
kullanildiginda, arka plan verileri ¢ok fazla oldugu icin arka plan icin yapilan hatalarin

hedef igin yapilan hatalara gére daha fazla olmasi tercih edilmis olur. Bu sayede dogru
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pozitif orani da artar, ancak hassasiyet yani hedef olarak isaretlenen pikseller arasinda
dogru olanlarinin orani oldukga dismus olur. Hassasiyet, bu tez kapsaminda incelenen

uygulamada 6nemli kabul edildigi igin en iyi esik degeri PR egrisinden bulunur.

PR egrisinden en iyi esik degeri bulmak icin, dnce PR edrisinin ideale (Kesinlik=1,
Hassasiyet=1) en yakin noktasi bulunur. Bu noktaya karsilik gelen esik degeri en iyi esik
degeri olarak kabul edilir. Bu uygulamada kullanilan esik degeri Sekil 37’de gorllen esik
degeridir.
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08 F T _ .

Kesinlik=0.80331
0.7 r
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05 Hassasiyet=0.76207 +

Kesinlik

04 T

03 r .

0.2 - i

01 - .

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Hassasiyet

Sekil 37. Madde-1 i¢in Uyumlu Filtre PR Egrisi

Sekil 38, Sekil 39, Sekil 40, Sekil 41, Sekil 42 ve Sekil 43'te uyumlu filtrenin, sirasiyla
Materyal-1, Materyal-2, Materyal-3, Materyal-4 ve Materyal-5 Gzerindeki Madde-1 ve arka

plan verilerindeki sonuglari gosterilmigtir.
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi

* DN (13265)
100 * DP(347)
YN (8)
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900 .
2 4 6 8 10 12 14

Tarama Numarasi

Sekil 38a. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) icin UF Sonuglari
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100 * DP(238)

YN (227)
200
300
400
500
600
700

800

900

2 4 6 8 10 12 14
Tarama Numarasi

Sekil 38b. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) icin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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900 »
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Tarama Numarasi

Sekil 38c. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin UF Sonuclari
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200
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Sekil 38¢. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin UF Sonuclari
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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Sekil 38d. Materyal-1 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) icin UF Sonuglari
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Tarama Numarasi

Sekil 39a. Materyal-2 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) icin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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900 .
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Tarama Numarasi

Sekil 39b. Materyal-2 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) icin UF Sonuglari
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Tarama Numarasi

Sekil 39c. Materyal-2 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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Sekil 39¢. Materyal-2 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin UF Sonuglar
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Tarama Numarasi

Sekil 39d. Materyal-2 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) icin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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900 .
2 4 6 8 10 12 14
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Sekil 40a. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) icin UF Sonuglari
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Tarama Numarasi

Sekil 40b. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) icin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi

Sekil 40c. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin UF Sonuglari

Piksel Numarasi

* DN (13122)
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Tarama Numarasi
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Tarama Numarasi

Sekil 40¢. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin UF Sonuglar
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi

DN (13180)
100 DP (363)
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900
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Tarama Numarasi

Sekil 40d. Materyal-3 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) icin UF Sonuglari
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Tarama Numarasi

Sekil 41a. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) igin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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Sekil 41b. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) igin UF Sonuglari
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Tarama Numarasi

Sekil 41c. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi
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YN (222)
YP (251)

200

300

400

500

600

700

800

900 e : - :
2 4 6 8 10 12 14
Tarama Numarasi

Sekil 41¢. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin UF Sonuglar

Piksel Numarasi
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Tarama Numarasi

Sekil 41d. Materyal-4 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) icin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi

DN (13191)
100 DP (319)
YN (27)
YP (83)

200

300

400

500

600

700

800

900 g . : : - :
2 4 6 8 10 12 14
Tarama Numarasi

Sekil 42a. Materyal-5 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-1) icin UF Sonuglari
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Sekil 42b. Materyal-5 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-2) icin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi
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Sekil 42c. Materyal-5 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-3) igin UF Sonuglari

Piksel Numarasi
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Tarama Numarasi

Sekil 42¢. Materyal-5 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-4) igin UF Sonuclari
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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Sekil 42d. Materyal-5 Uzerindeki Madde-1 Verisi (Ornek-5) icin UF Sonuglari
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Sekil 43a. Arka Plan Verileri (Ornek-1) igin UF Sonuglari
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Piksel Numarasi
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Sekil 43b. Arka Plan Verileri (Ornek-2) igin UF Sonuglari

+ DN (6346)
*  YP(10)

Tarama Numarasi

Sekil 43c. Arka Plan Verileri (Ornek-3) igin UF Sonuglar
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Piksel Numarasi

Piksel Numarasi
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Sekil 43¢. Arka Plan Verileri (Ornek-4) igin UF Sonuglari

+ DN (6108)
*  YP (248)

Tarama Numarasi

Sekil 43d. Arka Plan Verileri (Ornek-5) icin UF Sonuclari
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Tablo 7’de Madde-1 verisi Uzerindeki Uyumlu Filtre algoritmasinin sonuglari Tablo 8'de
ise Madde-1 verisi Uzerindeki Uyumlu Filtre algoritmasinin performansi gosterilmektedir.

Tablo 7. Madde-1 Verisi igin UF Sonuglari

DN DP YN YP TOPLAM
Ornek-1 13265 347 8 0 13620
Ornek-2 13155 238 227 0 13620
Materyal-1 Ornek-3 13145 140 335 0 13620
Ornek-4 13259 346 15 0 13620
Ornek-5 13211 234 169 6 13620
TOPLAM 66035 1305 754 6 68100
Ornek-1 13226 350 44 0 13620
Ornek-2 13172 341 107 0 13620
Materyal-2 Ornek-3 13228 347 11 34 13620
Ornek-4 13119 450 51 0 13620
Ornek-5 13236 348 29 7 13620
TOPLAM 65981 1836 242 41 68100
Ornek-1 13237 366 7 10 13620
Ornek-2 13081 510 29 0 13620
Materyal-3 = Ornek-3 13122 362 136 0 13620
Ornek-4 13171 368 72 9 13620
Ornek-5 13180 363 59 18 13620
TOPLAM 65791 1969 303 37 68100
Ornek-1 12685 194 321 420 13620
Ornek-2 12889 339 92 300 13620
Materyal-4 Ornek-3 13090 178 250 102 13620
Ornek-4 12993 154 222 251 13620
Ornek-5 12997 316 232 75 13620
TOPLAM 64654 1181 1117 1148 68100
Ornek-1 13191 319 27 83 13620
Ornek-2 13242 365 12 1 13620
Materyal-5 Ornek-3 13079 361 1 179 13620
Ornek-4 13220 289 17 94 13620
Ornek-5 13176 347 16 81 13620
TOPLAM 65908 1681 73 438 68100
Ornek-1 13596 0 0 24 13620
Ornek-2 6356 0 0 0 6356
Arka Plan Ornek-3 6346 0 0 10 6356
Ornek-4 6356 0 0 0 6356
Ornek-5 6108 0 0 248 6356
TOPLAM 38762 0 0 282 39044
GENEL TOPLAM 367131 7972 2489 1952 379544

Tablo 8. Madde-1 Verisi igin UF Performansi

Piksel Bazli Duyarlilik 0.7621

Piksel Bazli Ozgiilliik 0.9947
Veri Kiipi Bazli Duyarlilik 25/25
Veri Kiipii Bazli Ozgiilliik 2/5
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Tablo 7 ve Tablo 8'de goruldugu gibi Uyumlu Filtre sonuglari genel olarak Destek Vektor
Makineleri algoritmasinin sonuglarindan daha iyi cikmistir. Ozellikle Destek Vektdr
Makineleri’nin Materyal-4 Gzerindeki kotl performansindan dolay1 Uyumlu Filtre’nin piksel
bazli duyarhligi daha iyi olmaktadir. Ancak, Tablo 7 incelendiginde her ne kadar Uyumlu
Filtre’'nin Materyal-4 icin dogru pozitif sayisi yuksek ¢iksa da yanlis negatif sayisi da
fazladir. Butan hedef veri kuplerinin hepsinde hedef tespit ederek veri kipu bazli

duyarlilikta basarili bir siniflandirma gercgeklestirdigi gértilmektedir.

Uyumlu Filtre igin genel olarak yanhs pozitif piksellerin Destek Vektor Makinelerine gore
daha az oldugu gorulmektedir. Bu sebeple de veri kiipu bazh 6zgullukte 5 veri kiplinden
2 dogrusu bulunmaktadir. Ancak, icerisinde hedef bulunan arka plan veri kapleri

siniflandirma iglemi igin sorun olusturmaktadir.

5.3.2.2. Spektral A¢i Esleyici Sonuglari
Uyumlu Filtre algoritmasinda hedef olarak kullanilan imzalar, bu algoritmada da ayni
sekilde hedef olarak kullaniimistir. Bolum 4’te anlatildigi gibi bu algoritmada arka plan
karakterizasyonuna ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu yuzden butun arka plan verileri test
sinifina ayrilmigtir. Bu algoritmada da Uyumlu Filtre’de oldugu gibi, her pikselin iki farkli
hedef imzasi icin iki farkli Dg,z(x,t;) ve Ds,r(x,t,) dederi bulunmaktadir. Yine Uyumlu
Filtre’de oldugu gibi bulunan bu degerler arasindan buyuk olani Spektral A¢i Esleyici
Algoritmasinin puani o