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KOLONIi MORFOLOJi TAHMININDE YENi YAPAY OGRENME
MODELLERI GELISTIRILMESI

OZET

Besiyerleri mikroorganizmalarin gelistirilmesi igin formiilize edilmis ortamlardir.
Bunlar, mikroorganizmalarin gelistirilmesi, izolasyon, identifikasyon, sayim,
duyarlilik testleri, sterilite testleri, klinik 6rneklerin incelenmesi, gida, su ve gevre
kontrolleri, biyolojik iirlinlerin elde edilmesi, antibiyotik ve vitamin analizleri,
endiistriyel ~analizler vb. gibi ¢ok farkli amaglara yonelik olabilir.
Mikroorganizmalarin besiyeri iizerinde ¢ogalarak olusturdugu ve gozle goriilebilen
yapilara koloni denir. Agar iizerinde olusan koloniler, mikroorganizma ve iireme
ortamima baglh olarak farkli morfolojik ozelliklerde goriintiler olusturmaktadir.
Biyoteknoloji ve patoloji gibi alanlardaki bir¢ok uygulamada ihtiyag¢ duyulan koloni
sayimi, biiylik sayidaki kolonilerin elle sayilmasinda sikici, zaman alic1 ve insan
hatast meyilli bir islemdir. Laborantin yorgunlugu ile iligkili olarak degiskenlik
gosterebilen karar ve yeteneklerine bagimlidir, laborantin ¢alisma hizi, belirli zaman
araliginda degerlendirilebilecek petri sayisini smirlandirmaktadir. Bu tezde, siit
endiistrisinde irlinlerin mikrobiyolojik analiz sonuclarinin belirlenmesi i¢in
kullanilan kiif, maya ve bakteri koloni goriintiilerinin, goriintii isleme ve makine
ogrenmesi teknikleri ile bilgisayar destekli siniflandirilmasi tizerine ¢aligilmistir.

Gorlintii igleme, imgeden bazi yararl bilgileri ¢ikarmak amaciyla, goriintiiyli dijital
forma doniistiirmek ve tizerinde bazi islemleri gergeklestirmek igin bir yontemdir. Bu
islem girdisi video karesi veya fotograf gibi imge olan ve ¢iktis1 yine imge veya
imgeye ait nitelikler olan bir sinyal isleme tiiriidiir. Yapay Ogrenme sistemleri,
objelerin, sinyallerin, imgelerin bilgisayarlar tarafindan otomatik olarak taninmasi,
belirli parametrelere istinaden otomatik karar verme siireglerinin bilgisayarlar
tarafindan yapilmasi gibi ihtiyaclardan ortaya ¢ikmustir.

Kif, maya ve bakterilerin insan tarafindan smiflandirilmasinda iki temel bilgi
bulunmaktadir: renk bilgisi ve sekli bilgisi. Insan gozii degerlendirme yaparken,
koloni gorintiisindeki farkli renk sayisi, renk degisim ve gecisleri, koloni
goriintiistindeki farkli geometrik sekiller ve kenar sekli degisimleri verilecek karar
etkilemektedir. Insan goziiniin algilamasinda etkili oldugunu diisiindiigiimiiz bu
Ozelliklerden yola ¢ikarak goriintii isleme teknikleri ile STY1 ve STY2 olarak
isimlendirilen iki adet sekil tabanli ve RTY1 ve RTY2 olarak isimlendirilen 2 adet
renk tabanli 6znitelik ¢ikarim yontemi gelistirilmistir.

Problemin ¢6ziimiine yonelik uygun siiflandirma sisteminin tayini i¢in veri setlerine
TBA, DAA o6znitelik doniisiim, SGS 6znitelik se¢im algoritmalart uygulanmis ve
Naive Bayes, k-EYK, C4.5 ve YSA algoritmalar: ile simiflandirilmistir. Elde edilen
deneysel sonuglara gore, RTY2 Oznitelik ¢ikarim, TBA 6znitelik donilisiim ve YSA
siiflandirmasindan olusan sistem ile basarim, diger sistemlere gére daha yiiksek
elde edilmistir.
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DEVELOPMENT OF NEW ARTIFICIAL LEARNING MODELS FOR
COLONY MORPHOLOGY PREDICTION

SUMMARY

The Medium is environment that have been formulated for the growth of
microorganisms. These can be for the different purposes such as growth, isolation,
identification, counting, sensitivity tests of microorganisms, sterility testing, analysis
of clinical samples, food, water, environmental controls, the acquisition of biological
products, antibiotics and vitamins analysis, industrial analysis and so on. Structures
which are formed by reproduced microorganisms and can be seen by eye are called
colony. Colonies formed on the agar, creating images of different morphological
characteristics depending on the microorganism and growth media. In the large
number of colonies counted by hand, colony counting which is needed for many
applications in areas such as biotechnology and pathology is boring, time consuming
and it a process prone to human error. It depending on the decisions and abilities
which can vary in relation to the laboratory worker fatigue, laborant’s work rate limit
the number of petri dishes can be evaluated at specific time interval. In this thesis,
computer aided classification with image processing and machine learning methods
on mold, yeast and bacteria colonie images which is used to determine the results of
microbiological analysis of products in the dairy industry.

Image processing is a method to convert the image to digital form and perform some
operations on in order to extract some useful information from the image. This is a
kind of signal processing whose input is an image such as video frame or photo and
output is an image or features of the image. Artificial learning systems have emerged
from needs such as automatic recognition of objects, signals, images by computers
and automated decision-making process based on certain parameters by computers.

There are two basic information on the classification of molds, yeasts and bacteria by
the people: color information and shape information. When human eye making an
assessment, the number of different colors in the colony image, color changes and
transitions, different geometric shapes and corner shape changes in the colony image
affects on the decision to be made. This hypothesis lead us to develeop two shape
based and two color based feature extraction technique named STY1,STY2,RTY1
and RTY2 based on the characteristics that we think they effective to detection by
human eye.

For the determination of the appropriate classification system for solving the problem
we applied PCA, LDA feature transformations, SBS feature selection algorithms to
dataset and they have been classified by Naive Bayes, k-NN, C4.5 and ANN
algorithms. According to empirical results obtained, the system that composed RTY?2
feature extraction, PCA feature transformation and ANN classifier, have achieved
better performance compared to other systems.
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1. GIRIS

Mikroorganizmalar, atmosferin bir¢ok tabakasinda, yer kiirenin oldukca
derinliklerinde, akarsularda, okyanuslarin en derin noktalarinda, kayalarin iglerinde,
ekosistemin her bolgesinde yasayabilmekte ve yasamlarimizin her alaninda

varliklarini stirdirmektedirler.

Kati besiyeri kullanimi mikroorganizmalarin tespit edilmesinde kullanilan
yontemlerden biridir. Kiif, maya ve bakteriler, bulunduklar1 iireme ortamina
(besiyeri) ve mikroorganizma cinsine gore farkli morfolojik 6zelliklerde koloni
goriintiileri olustururlar. Olusan bu goriintiilerden mikroorganizmanin cinsine karar

verilmektedir.

Gorilintli isleme ve makine 6grenmesi ile imge siiflandirilmast birgok problemin
¢cozlimiinde 6nemli rol oynamaktadir. Goriintii isleme, imgeden bazi yararl bilgileri
cikarmak amaciyla, goriintiiyii dijital forma doniistiirmek ve iizerinde bazi islemleri
gergeklestirmek icin bir yontemdir. Bu islem girdisi video karesi veya fotograf gibi
imge olan ve ¢iktis1 yine imge veya imgeye ait nitelikler olan bir sinyal isleme
tirtidir. Yapay ogrenme sistemleri, objelerin, sinyallerin, imgelerin bilgisayarlar
tarafindan otomatik olarak taninmasi ve belirli parametrelere istinaden otomatik
karar verme siireclerinin bilgisayarlar tarafindan yapilmasi gibi ihtiyaglardan ortaya

¢ikmustir.

Bu calismada mevcut 6znitelik ¢ikarim teknikleri aragtirilmig, daha yiiksek basarim
elde edilmesini saglayan dort adet yeni Oznitelik ¢ikarim teknigi ve problemin

¢Oziimiinii saglayan yapay 6grenme modeli gelistirilmistir.



1.1 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinda petri goriintiilerinden yapay 6grenme sistemleri ile kolonilerin
morfolojik yapilarinin tespit edilmesi ve tiir tahminlerinin yapilmas: amaglanmistir.
Yapilacak ¢alisma icin paylasilan bir veri taban1 bulunmamasi sebebi ile Marmara
bolgesindeki siit isletmelerinden numune toplanarak uygun aydinlatma, arka plan ve
goriintiileme cihazlar1 icin c¢aligmalar yapilmasi ile goriintiilerin olusturulmasi
planlanmaktadir. Oznitelik ¢ikarmm igin kullamlacak olan koloni ve koloni olmayan
bolgelere ait goriintiilerin ayristirilmasi i¢in toplanan petri goriintiilerinde yer alan
bolgelerin segmentasyonunu en iyi performans ile gergeklestirecek segmentasyon
teknikleri denenerek belirlenecektir. Olusturulan goriintli veri tabanindan literatiirde
mevcut olan 6znitelik ¢ikarim teknikleri ve problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilecek olan
oznitelik ¢ikarim tekniklerimiz ile dznitelik veri tabami olusturulacaktir. Oznitelik
veri tabanimizda en 1yi performans ile islem yapabilecek siniflandirma algoritmalari
tespit edilecek, gelistirdigimiz Oznitelikler ve mevcut Ozniteliklere ait performans
kiyaslamalar1 yapilarak problemin yapay Ogrenme sistemleri ile insan miidahalesi

olmadan otomatiklestirecek sistemin belirlenmesi amag¢lanmaktadir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Hiicre kolonileri gibi dairesel nesnelerin sayilmasi biyologlar i¢in 6nemli bir bilgi
kaynagidir. Bu islem zaman alict ve 6znel olmasina ragmen biiyiik bir ¢cogunlukla el
ile yapilmaktadir. Quentin Geissmann (2012), dairesel kolonilerin petri fotografindan
sayllmas1 i¢in gorlntii isleme tabanhi agik kaynak kodlu OpenCFU aracini
gelistirmistir. C++ dili ile gelistirilen program kullanilarak “dogrudan esikleme” ve
“morfolojik segmentasyon” teknikleri ile dairesel koloniler tespit edilmekte ve

sayilmaktadir. Uygun koloni goriintiilerinde basarili sonuglar alinabilmektedir.



Bakterilerin konvansiyonel teshis ve tanimlamasi, numunelerin genetik ve
biyokimyasal analizler igin laboratuvarlara sevk edilmesini gerektirmektedir. Bu
islem giinler siirebilir, zamaninda miidahalenin yasam kurtarabilecegi ve bununla
iliskili maliyetleri azaltabilecegi durumlarda &nemli gecikmelere sebep olur. Islem
stiresinin kisaltilmasi i¢in Euiwon Bae ve dig. (2012), dairesel kolonilerin petri
fotografindan sayilmasi ve ELS ile olusan goriintiilerden bakteri tanimlamasini
yapabilen taginabilir cihaz gelistirmislerdir. Gelistirilen cihaz kolay tasinabilir olma
ozelligi ile iilke genelinde biyo-giivenlik, besin giivenligi, hastane enfeksiyonlarinin

izleme ve dnlenmesi i¢in kullanilmasi amaglanmaktadir.

Uzun ve zahmetli bir islem olan hiicre kolonilerinin sayilmasi laborantin yorgunlugu
ile iliskili olarak degiskenlik gosterebilen karar ve yeteneklerine bagimlidir.
Laborantin ¢alisma hizi, belirli zaman araliginda degerlendirilebilecek petri sayisini
sinirlandirmakta ve islemin bir sistem tarafindan otomatik olarak yapilma ihtiyacim
ortaya koymaktadir. U. Bottigli ve dig. (2007), dairesel kolonilerin petri
fotografindan sayilmasi i¢in sistem gelistirmistir. Koloni bolgelerinin tespit edilmesi
icin “region-growing” algoritmasi, bdlgelerin niteliklerinin tespiti igin “Sanger neural
net” ve simflandirma islemi igin “Ileri Beslemeli sinir Ag1”, “K-En Yakin Komsusu”,
“Dogrusal Ayirma Fonksiyonu” kullanilmistir. Birbirine ¢ok yakin veya cakigmis
olan koloni goriintiilerinden gergek koloni sayisiin tespit edilememesi problemi
kullanilan makine 6grenmesi teknikleri ile ¢6ziilmesi amaglanmigtir. Deney sonuglari

hedef mikroorganizmalar i¢in bagarili sonuglar alindigin1 gostermektedir.



Silvio D. Brugger ve dig. (2012) tarafindan, zahmetli ve hataya meyilli islem olan
kan agar petrisinden elle bakteri koloni sayim islemi igin bir sistem gelistirilmistir.
Goriintii filtreleme ve segmentasyon teknikleri kullanilan bu ¢alismada, dairenin
geometrik Ozellikleri (major mindr eksen uzunlugu orani ve nesne alani orani)
kullanilarak miikemmel daireye yakin kolonilerin tespit edilmesi (-+ %20 tolerans
konulmustur) ve bayes siniflandiricist kullanilarak, birbirine ¢ok yakin oldugu igin
zincir gorlintlisiine sahip olan kolonilerin sayisinin belirlenmesi hedeflenmistir.
Sonug olarak S. pneumoniae, P. aeruginosa, M. catarrhalis bakteri kolonileri igin
%90 diizeyinde basar1 ile sayim yapilmasi saglanmistir. Aydinlatmanin goriintii
izerine olan etkileri de arastirilmis ve sayim yapilacak agar i¢in en iyi aydinlatmanin
mavi 151k kaynakl karanlik alan aydinlatma teknigi oldugu tespit edilmistir. Projede
donanim olarak IDS uEye UI-1640-C kamera, C1614-M lens, karanlik alan
aydinlatma tnitesi kullanilmig ve program MATLAB de yazilmistir.

Yapay gorme, cesitli tiirde bilimsel ve endiistriyel uygulamalar i¢in imgelerin gergek
zamanl1 yakalanmasi, islenmesi ve analiz edilmesi ile iligkili olarak ortaya ¢ikan bir
alandir. Biyoteknoloji ve patoloji gibi alanlardaki bir¢ok uygulamada ihtiya¢ duyulan
bakteri sayimi, biiyiik sayidaki kolonilerin elle sayilmasinda sikici, zaman alic1 ve
insan hatas1 meyilli bir islemdir. Yapay gorme kavrami ile otomatiklestirilebilecek
olan bu islem i¢in Er. Monita Goyal (2012), goriintii filtreleme, esikleme ve
Heywood dairesellik faktorii tekniklerini kullanarak dairesel 6zellikte ve belirli
boyutlarda olusan kolonilerin sayimini yapan bir Sistem gelistirmistir. Projede NI
IEEE-1394 DCAM kamera ve NI vision Assistant 7.1 goriintli isleme programi

kullanilmigtir. Hedef koloni sistemi i¢in basar1 saglanmistir.

Wei-Bang Chen and Chengcui Zhang (2008), onerdikleri koloni sayma sisteminde
Kontrast esitleme ve otsu segmentasyon algoritmasi ile sayim yapilacak petri alaninin
otomatik tespitini, gorlintiileri kromatik ve akromatik olarak gruplandirarak farkli
filtreleme parametreleri ve otsu segmentaston algoritmasi ile kolonilerin tespit
edilmesini, watershed algoritmasi ile birbirine yakin kolonilerin ayrigtirilmasini
saglamislardir. Program MATLAB ile yazilmis, 8.0, 6.0, 5.0, 3.2, 2.0 megapixel bes
farkli kamera, Mutans Streptococci nin izole edildigi mavi renk Mitis-Salivarius agar
ve Escherichia Coli nin izole edildigi seffaf LB agar kullanilarak yapilan

denemelerde %80 nin iistiinde basar1 oran1 elde edilmistir.



S. Sieuwerts ve dig. (2008), goriintii esikleme, filtreleme ve watershed algoritmasi
kullanarak koloni sayma sistemi Onermislerdir. Esikleme ve filtreleme isleminin
kullanict tarafindan yapildig: sistemde Canon EOS 350D yiiksek ¢oziintirliiklii dijital
kamera, Sigma 105 mm macro lens kullanilarak siyah zemin {izerinde yandan
aydinlatma ile goriintiiler elde edilmistir. Yazilim Image] gorinti isleme

programinda hazirlanmstir.

Gurpreet Kaur ve Poonam Sethi (2012), goriintii isleme teknikleri ile basit ve uygun
maliyetli bir koloni sayma yontemi Onermislerdir. Filtreleme, esikleme,
segmentasyon, sinir belirleme algoritmalarinin kullanildigi ¢alismada goriintiilerin
kolay islenebilmesi i¢in triphenyle tetrazolium chloride kullanilarak koloniler ile
besiyeri arasindaki renk ve kontrast farkinin arttirilmasi (koloniler koyu kirmizi
olmustur) saglanmistir. Diisiik kontrast, yliksek kontrast, giiriltiili, giirtiltiisiiz,
cakisan ve cakismayan koloniler i¢eren goriintiiler ile yapilan denemelerde %90

diizeyinde basar1 orani elde edilmistir.

1.3 Tezin Icerigi

Tezin ilk boliimiinde tezin amaci ve literatiir 6zeti verilmistir. Ikinci boliimde gida
mikrobiyolojisi hakkinda bilgi verilmistir. Mikroorganizmalar ve ¢esitleri tanitilmis,
gidalara olan etkileri ve tespit yontemleri hakkinda bilgi paylasiimistir. Ugiincii
boliimde yapay 6grenme sistemleri hakkinda bilgi verilmis ve bir yapay 0grenme
sistemi gelistirmek i¢in kullanilan, veri toplama, 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi, boyut
degisimi, simiflandirma ve performans degerlendirme asamalari hakkinda bilgi
paylasilmistir. Dordiincii boliimde tez kapsaminda gelistirilen sistem ve gelistirilen
Oznitelik ¢ikarim teknikleri detayli olarak tanitilmig, sistemin performans sonuglar
paylasilmistir. Besinci ve son bolimde ¢aligmaya iliskin sonuglar, ileride yapilmasi

diisiiniilen ¢aligmalar ve tavsiyeler ile ilgili bilgiler verilmistir.






2. GIDA MIiKROBiYOLOJISI

2.1 Mikroorganizmalar

Mikroorganizma yunanca “kiiciik” ve “organizma” kelimelerinin birlesmesi ile
olusan, tek veya cok hiicreli mikroskobik canli organizmalari temsil eden bir
kavramdir. Mikroorganizmalarin incelendigi mikrobiyoloji 1674 yilinda Antonie
Van Leeuwenhoek tarafindan kendi tasarimi olan mikroskopuyla mikroorganizmalar1
kesfi ile baglamistir. Mikroorganizmalar ¢iplak gozle goéremeyecegimiz kadar kiigiik
canlilardir, atmosferin bir¢ok tabakasinda, yer kiirenin derinliklerinde, akarsularda,
okyanuslarin derin noktalarinda, kayalarin iclerinde, ekosistemin her bolgesinde
yasayabilmekte ve yasamlarimizin her alaninda varliklarini siirdiirmektedirler.
Ekolojik dengede rol oynayan mikroorganizmalar temel olarak bakteriler, mantarlar,
algler, virtisler ve protozoalardan olusur. (Volkan Altuntas ve dig., 2016, Url-1,
2016).

2.1.1 Kiif

Okaryotik organizmalarin biiyiik bir iiyesi olan mantarlar aleminde yer almaktadirlar.
Kiifler hif olarak adlandirilan, uzun dallanma liflerinin biiyiik, ¢ok hiicreli kiimelerini
olustururlar. Bitkisel ve lireme olmak iizere iki ¢esit hif bulunur. Boyutu sekli ve
yapisi ile mantarlar dleminde siiflandirma ve tanimlamada kullanilan sporlar tireme
hifi tizerinde olusurlar. Tiip benzeri hifler makroskobik kiif kolonisinin kabarik
goriintiisiiniin sebebidir. Kif hiicreleri art arda dizilerek hif yapilarini, hiflerde ¢esitli
sekillerde dallanma yaparak hif toplulugunu bir araya getirirler. Olusan bu hif
topluluguna miselyum adi verilir. Kiifler havaya dagilip, beslenmeye elverisli bir yer
bulduklarinda, oraya yerleserek cogalip gelisirler. Kiifler besin maddelerini kendileri
yapmazlar, saprofit ya da parazit olarak beslenirler. Bazilarindan, antibiyotikler elde
edilir, bazi tiirleri aflatoksin adi verilen zehirli maddeler {iretir. Cok sayida kiif cinsi
bulunmaktadir ve bunlardan gida mikrobiyolojisi i¢in 6nemli olan bazilar1 Cizelge
2.1 de listelenmektedir (Morphology and General Properties of Fungi, t.y., Genel
Mikrobiyoloji, 2006, Url-4, 2016, Url-5, 2016).



Cizelge 2.1 : Bazi kiif cinsleri.

Alternaria Penicillium Geotricum
Cladosporium Aureobasidium Trichothecium
Mucor Fusarium Byssochlamys
Aspergillus Rhizopus Monilia
Colletotrichum Botrytis Wallemia

2.1.2 Maya

Kiifler gibi, 6karyotik organizmalarin biiyilik bir {iyesi olan mantarlar aleminde yer
almaktadirlar. Mayalar nadiren lif olusturan, tek hiicreli (5-8um) canlilardir. Bazi
maya Cinsleri tomurcuklanma ile bazilarida boliinme ile ¢ogalirlar. Mayalara daha
cok seker iceren ortamlarda, ¢icek baldzlerinde veya meyvelerin ylizeylerinde
rastlanir. Kosullar uygunsa seker igeren maddelere kisa siirede etki ederek
bilesimlerinde Onemli degisikliklere sebep olurlar. Cok sayida maya cinsi
bulunmaktadir ve bunlardan gida mikrobiyolojisi i¢in 6nemli olan bazilar1 Cizelge

2.2 de listelenmistir (Genel Mikrobiyoloji, 2006, Morphology and General Properties

of Fungi, t.y.).
Cizelge 2.2 : Baz1 maya cinsleri.
Brettanomyces Torulaspora Rhodotorula
Issatchenkia Cryptococcus Zygosaccharomyces
Schizosaccharomyces Pichia Hanseniaspora
Candida Trichosporan Saccharomyces
Kluyveromyces Debaryomyces
2.1.3 Bakteri

Bakteriler klorofil icermeyen, tek hiicreli, prokaryotik mikroorganizmalardir. Su,
hava, toprak, bitki, hayvan, insan vb. her yerde bulunabilirler. Cok hizli {ireme
gosterirler, besinsel gereksinimleri basittir, gevresel etmenlere uyum yetenekleri
yiiksektir, eseyli ve eseysiz olarak cogalabilirler. Morfolojik yapilar1 kok, basil ve
spiral seklindedir. Kok formda bulunan bakteriler 0,5-1 um ¢apinda, basil formda
bulunan bakteriler 1-5pum uzunlugunda, 0,5-1pum ¢apinda, spiral formda bulunan
mikroorganizmalarin uzunluklari ise 1 um den 100 um ye ulasabilir. Cok sayida
bakteri cinsi bulunmaktadir ve bunlardan gida mikrobiyolojisi i¢in Gnemli olan
bazilar1 Cizelge 2.3 de listelenmistir (Genel Mikrobiyoloji, 2006, Morphology and

Classcification of Bacteria, t.y.).



Cizelge 2.3 : Bazi bakteri cinsleri.

Acetobacter Proteus Hafnia
Erwinia Alcaligenes Psychrobacter
Pediococcus Flavobacterium Bacteroides
Aeromonas Pseudomonas Kocuria
Escherichia Bacillus Salmonella

2.2 Gidalara Etkileri

Koliform grubu bakterilerin 1s1l islem gormiis, tiiketime hazir gidalarda bulunmasi
yeterli hijyenik kosullarda iiretilmediginin gostergesidir. Pastdrizasyon normlarina
oldukca duyarli olan koliform grubu bakterilerin pastdrize iiriinlerde yer almalar
etkili bir pastdrizasyon isleminin yapilmadigini ya da pastorizasyon sonrasi ekipman
ylzeylerine insan ve g¢evreden bulasmanin oldugunu goésterir. Bu gidalarin
tiiketilmesi sonucu diyare, enfeksiyon hastaliklar1 vb. meydana gelebilir. Bozulmaya
yol agan maya ve kiifler gidalarda ac1 tat ve kotli koku, gaz, istenmeyen gozenekli
yap1 olusumuna neden olmaktadirlar. Baz1 kiif tiirleri bunlarin yani sira bulastiklari
gida maddesinde geliserek salgiladiklari toksik metabolitler, mikotoksinler
nedeniyle, gida maddesinin tliketilmesi durumunda o6liimle sonuglanabilen
zehirlenmelere yol agmaktadirlar. Protein, karbonhidrat ve mineral bakimindan
zengin besin igerigine sahip olan siit dirlinleri, patojen ve patojen olmayan
mikroorganizmalar i¢in oldukc¢a uygun bir gelisme-¢cogalma ortamidir. Bu nedenle
gidalarda olmasi istenmeyen mikroorganizma tiirleri, iiriinlerde tespit edilmeye
calisilir, tim cesitlerin aranmasi yerine temel bilgi saglayan bazi indikator
mikroorganizmalar kullanilmaktadir. Indikatér mikroorganizmalar gidaya o6zgii
belirlenir. Siit endiistrisinde koliform, kiif ve maya indikatér mikroorganizma olarak
aranir. Indikatér mikroorganizmalar, gidalarm raf Smriinii etkileyen mikrobiyel
kalitenin belirlenmesinde ve gida kaynakli patojenlerin bulagma olasiliginin
tespitinde onemli rol oynarlar. (Ahmed E. Yousef ve dig., 2003, Volkan Altuntas ve
dig., 2016).



2.3 Geleneksel Yontemler ile Mikrobiyal Tespit

Indikatér mikroorganizmalarm tespiti icin, kati1 besiyeri kullanilan ydntemler, en
muhtemel sayr yontemi, membran filtrasyon, titre belirlenmesi, metabolizmaya
dayali hizli analizler, mikroskobik sayimlar, canlandirma, var/yok testleri, biyolojik
stabilite testi, ylizey ve hava kontrolii, vb. birgok geleneksel mikrobiyal tespit
yontemi bulunmaktadir. Yontemler arasinda maliyet, zaman, uygulanabilirlik gibi
avantajlar veya dezavantajlar bulunmakla birlikte, gida endiistrisinde ve biyoloji gibi
farkli bir¢ok alanda indikatdr mikroorganizma tespiti i¢in kati besi yeri kullanilan
yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Kati1 besiyeri kullanilarak yapilan sayimin
prensibi "her canli hiicrenin belirli bir inkiibasyon sonunda 1 adet koloni
olusturmas1" dir. Bununla birlikte, canli oldugu halde hasar gormiis ve gelisip koloni
olusturamayacak canli hiicreler de gida maddesinde bulunabilir. Bu nedenle sayim
sonuglar1 sadece koloni olusturabilenlerin sayildigim1 gostermek tizere, koloni
olusturan birim, KOB(colony forming unit, cfu) olarak verilmektedir. Yo6ntem

asagidaki adimlardan olusmaktadir;

e Uriin ve besiyeri Sekil 2.1 ve Sekil 2.2 deki ekipmanlar kullamlarak petri
kabinda karistirilir.

o Sekil 2.3 de gosterildigi gibi 25 £2 °C de, 3 giin inkiibasyonda birakilir.

e Siire¢ sonunda olusan Sekil 2.4 deki gibi goriintiiler degerlendirilir.

Sekil 2.1 : Olgiim pipeti.
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Sekil 2.2 : Petri kaba.

Sekil 2.3 : Inkiibator.

Besiyeri lizerinde olusan koloniler, mikroorganizma ve lireme ortamina bagl olarak

farklt morfolojik Ozelliklerde goriintiiler olusturmaktadir. Olusan koloni goriintleri

morfolojik 0Ozelliklerine gore kategorik olarak sayilir. Kategori degerlendirme

islemlinde asagidaki 6zelliklere dikkat edilmektedir;

e Maya

o

o

Sekil 2.5 de goriildiigii gibi kolonilerin kesin kenarlar1 vardir.
Koloniler farkli renk ve biiyiikliiklerde olabilir.
Koloniler tiimsekli olarak (3 boyutlu) goriinebilir.

Genelde koloninin ortasinda odak noktasi (koyu renkli merkez nokta)

yoktur.
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Sekil 2.5 : Maya kolonisi goriintiisii.
o Kiif
o Sekil 2.6 da goriildigi gibi kolonilerin kenarlart daginiktir.
o Kolonilerin rengi degiskendir (kiifler kendi pigmentlerini tiretebilir).
o Koloniler farki: biiytikliiklerde olabilir.

o Genelde koloninin ortasinda odak noktasi bulunur.

Sekil 2.6 : Kiif kolonisi goriintiisii.
o Bakteri
o Sekil 2.7 de goriildiigii gibi kolonilerin kesin kenarlari vardir.
o Koloniler farkli renk ve biiyiikliiklerde olabilir.

o Genelde c¢ekirdek sekline sahiptirler ve koloninin ortasinda odak

noktas1 bulunur (koyu renkli merkez nokta).
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Sekil 2.7 : Bakteri kolonisi goriintiisii.

Seyreltme uygulanmamis ise bulunan say1 cfu/ml olarak ifade edilir. Seyreltme
uygulanmis ise bulunan sayi1 seyreltme faktorii ile ¢arpilarak cfu/ml olarak ifade
edilir. Seyreltme faktoriinlin amaci, petri lizerinde sayilamayacak oranda koloni

iiremesini engellemektir.
e Seyreltme islemi i¢in yontem

o Sekil 2.8 de yer alan seyreltilmemis karistm = 1 ml gida + 15 ml

besiyeri

o 10-1Iseyreltim i¢in, 10 ml gida + 90 ml ringer soliisyonu ile
hazirlanmis karisimdan 1 ml + 15 ml besiyerinden olusur, bu durumda

bulunan sayi 10 ile ¢arpilir.

y [

= S/
Sekil 2.8 : Seyreltme islemi.

Bulunan kiif, maya, bakteri, koliform grubu bakteri sayim degerleri isletmelerin
kendi belirledikleri limitlere gore iiriin kalitesi ve iiriin sevkini belirlemede kullanilir.
1200 ton/giin kapasiteye sahip bir siit isletmesinde bu degerlendirmeler i¢in giinde
700 adet petri goriintiisti incelenmektedir. Bunlardan ortalama 580 adedi (%83) kiif,
maya, bakteri, koliform grubu bakteri petri sayimlarindan olusmaktadir. (Seda
Altuntas ve dig., 2015, Volkan Altuntas ve dig., 2016).
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3. YAPAY OGRENME SISTEMLERI

3.1 Veri Toplama

Ses, 151k, basing vb. bigimlerde bulunan fiziksel bilgilerin, sensorler, sayisallagtirma
cihazlari, tarayicilar vb. vasitasiyla Olgiilerek bilgisayarlar tarafindan islem
yapilabilecek bigimlerde veriye doniistiiriilme islemidir. Basarili bir yapay 6grenme
sisteminin tasarlanabilmesi i¢in, Uygun bir siniflandirma algoritmasi kullanmanin
yaninda, Yyeterli biiytiiklikkte ve problemi temsil edebilen egitim ve test veri setlerine
sahip olunmasi da 6nemli bir gereksinimdir. Yeterlilik, karar sinirlarinin, 6znitelik
vektorleri ve sinif etiketleri arasindaki fonksiyonel haritalama olarak 6grenilmesi i¢in
yeterli miktarda verinin bulunmasin saglayabilmektir. Hangi miktarda verinin yeterli
oldugunu belirleyen genel bir kural bulunmamaktadir. Temsilcilik, olusabilecek tiim
anlamli veri kombinasyonlarinin egitim ve test veri setlerinde 6rneklenmis olmasini
saglayabilmektir. Egitim ve test veri setinde yer alan bilgilerin tim problem uzayini
kapsadiginin belirlenmesi, karsilanmasi zor bir durumdur. Belirtilen &zelliklerin
saglanmasinda segilecek cihazlarin tiirleri ve 6lglim mekanizmalar1 dikkat edilmesi
gereken bir konudur (Robi Polikar, 2006, Seema Asht ve dig., 2012, Selim Aksoy,
2015).
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3.2 On isleme

Gliriiltii giderme, filtreleme, normalizasyon, istisnai bilgilerin temizlenmesi, 6nemli
bolgelerin belirlenmesi ve izole edilmesi islemleridir. Cesitli etmenlerden dolay1
toplanan veride giiriilti bulunabilir, veride bulunan giriilti hakkinda bilgi
sahibiysek, uygun filtreleme teknikleri kullanilarak veri giirtiltiiden ayrilabilir. Farkli
Olceklere sahip verilerin, sonuglar1 farkli agirliklarda etkilemesinin 6nlenmesi icin
verinin ortalama ve varyans degerleri kullanilarak veri normalize edilebilir. Veri
dagilimma gore cesitli esik seviyeleri ile istisnai degerlerin belirlenmesi ve
cikartilmasi, veri setinde uygulanacak farkli algoritmalar ile 6nemli bdlgelerin
belirlenmesi ve ayristirilmasi igslemleride verinin daha dogru ve hizli islenmesine
yardim olacak on islem basamaklarindandir (Robi Polikar, 2006, Al Bovik, 2009,
Mehmet Erdal Balaban ve dig., 2015).

3.2.1 Segmentasyon

Segmentasyon imgenin farkli nesne veya nesne pargalarina karsilik gelen bolge veya
kategorilere ayrilmasidir. imgedeki her piksel bir bolge ile iliskilendirilir. Iyi bir

segmentasyon asagidaki ozelliklere sahiptir:

- Aym bolgedeki pikseller benzer degerlere sahip olarak birlesik bir bolge

olustururlar.
- Farkli bolgelerdeki komsu pikseller farkli degerlere sahip olurlar.
- Tiim bolgelerin birlesimi imgeyi olusturur.
- Herhangi iki farkli bolgenin kesisimi bos kiimedir.

Segmentasyon goriintli analizinde kritik bir adimdir, bir¢ok pikselden olusan
imgedeki nesneler ile ¢aligmak icin her piksel incelenir. Segmentasyondaki basari
goriintli islemenin diger asamalarini da olumlu etkiler fakat otomatik segmentasyon
algoritmalar1 kullanildiginda 6zel durumlara 6zgii basarilar elde edilir ve harici
durumlarda problemlerin tistesinden gelebilmek igin elle miidahale gereklidir.
Esikleme tabanli yontemler, kenar tabanli yontemler ve bolge tabanli yontemler
olmak iizere segmentasyon icin farkli yaklagimlar bulunmaktadir (Mubarak Shah,
1997, Bryan S. Morse, 2000, Fritz Albregtsen, 2010).
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3.2.1.1 Esikleme tabanh yontemler

En basit ve yaygin kullanilan segmentasyon yontemidir. Belirlenen bir esik degeri t
ve (i,j) pozisyonunda bulunan pikselin gri seyiye degeri fj; olmak iizere, eger (3.1)
sart1 saglaniyor ise piksel bolge 1 e dahil edilir, diger kosullarda bolge 2 ye dahil

edilir.

fy <t (3.1)

Ilgilenilen bodlgenin ayrilmasi igin t esik degeri birgok durumda farkli degerler
denenerek aragtirmaci tarafindan belirlenir. Ayn1 boliimde yer alan pikseller (0 - t ya
da t+1 - 255) her zaman tek bir bagli nesne olusturmazlar bu yilizden esikleme islemi
devaminda bolge birlestirme ya da bolge parcalama islemleri uygulanir. Imgeyi
ikiden fazla bolgeye ayirmak i¢in birden fazla esik degeri kullanilabilir, imgenin gri
seviye histogram grafigi vb. bilgiler kullanilarak t esik degeri otomatik olarak

hesaplanabilir (Al Bovik, 2009, Mark S. Nixon, 2002, Mubarak Shah, 1997).

Esikleme tabanli yontemlerden olan Otsu algoritmasi, otomatik kiimelenme tabanli
goriintli esikleme veya bir ikili goriintli i¢in goriintiiniin gri seviye indirgenmesini
gerceklestirmek igin kullanilir. Algoritmada imgenin, ¢ift durumlu histogramriyla
iliskili iki piksel gurubu igerdigi varsayilir (6n plan pikselleri ve arka plan pikselleri)
ve iki sinifi birbirinden ayiracak, smif i¢i varyansin minimum, smniflar arasi
varyansin maksimum oldugu optimum esik deger hesaplanir. Orijinal metottan farkli
olarak ¢ok seviyeli esik kullanan versiyon Coklu Otsu olarak adlandirilir (Otsu,
1979, Liao ve dig., 2001, Sezgin ve dig., 2004).

3.2.1.2 Kenar tabanh yontemler

Imgeye kenar filtresi uygulanir, bu sekilde imgede tespit edilen siireksizlikler (ani
degisiklikler) kenar olarak adlandirilir ve filtrenin ¢ikisina gore islem yapilan piksel,
kenar veya kenar-degil boliimlerine ayrilir. Kenar filtresi olarak genellikle tiirev
islemi kullanilir, birinci derece (3.2) ve ikinci derece (3.3) tiirev islemleri gogunlukla
tercih edilir. Canny, LoG, Prewitt, Roberts, Sobel en yaygin kullanilan kenar bulma

algoritmalarindan bazilaridir.

of
S 109~ (- (32)
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o°f
Wz f(x+D)+ f(x=1)-2f(x) (3.3)
Tespit edilen kenarlar kullanilarak nesnelerin dis hatlarinin olusturulmasi i¢in kenar

baglama, model uydurma (Hough doniisiimii), seviye setleri vb. islemler uygulanir

(Mubarak Shah, 1997, Bryan S. Morse, 2000, Fritz Albregtsen, 2010).

3.2.1.3 Bolge tabanh yontemler

Bu yontemler iterative olarak komsu ve benzer degerlere sahip pikselleri
gruplamaya, ayni boliimdeki piksellerden baglantili nesneler olusturmaya, farkl
degerlere sahip pikselleri de boliimlemeye calisirlar. Kenar tabanli yontemlerde
nesne simirlarinin - bulunmasi, Dbirlestirilmesi ve doldurulmasi ile nesneler
olusturulmaya calisilirken bolge tabanli yontemlerde nesnenin ortasindan baslanarak
disartya dogru biiyiime ile nesne sinirlar belirlenmeye ¢alisilir. Bolgeler kenarlardan
daha fazla piksel igerebilecegi i¢in bdlgenin belirlenmesi islemine daha fazla bilgi
sunabilirler. Bolgelerin olusturulmasi i¢in region merging, region splitting, split-and-
merge gibi algoritmalar kullanilmaktadir (Mubarak Shah, 1997, Bryan S. Morse,
2000, Fritz Albregtsen, 2010).

Bolge tabanli yontemlerden olan Gabor filtreleri ile doku segmentasyonu, imgeyi
doku ozellikleri temelinde bolgelere ayirma islemidir. Dokularin yorumlanmasi igin
insan gorme istemindeki ¢ok kanalli islemlerin kesfi, ¢alismalarin, farki doku
bolgelerinin tespiti i¢in Gabor filtreler temelinde c¢ok kanali yaklagimlara
yonelmesini saglamistir. Deneyimler gostermektedir ki Gabor filtreler memeli gérme
sistemindeki basit hiicrelerin makul bir modelidir, bu nedenle insanlarin dokulari
kolayca ayirt edebilmesinin iyi bir modeli olarak diisiiniilmektedir. Gabor filtreler ile

doku segmentasyonu temel ii¢ asamadan olusmaktadir;
1. Tasarlanan Gabor filtre dizisinin gri seviye kaynak imgeye uygulanmasi.

2. Filtrelenmis imgeden 6znitelik ¢ikarima.

3. Kiimeleme.
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Ik olarak Gabor biiyiikliiklerinin (magnitude) cikarilmas1 icin gri seviyeye
doniistiiriilmiis imge, tasarlanan Gabor filtre dizisi ile filtrelenir. Imgenin filtreye
yanitt olan Gabor biiyiikliikklerinin siniflandirmada kullanilabilmesi i¢in Gauss
yumusatma, Oznitelik kiimesine bolgesel bilgi eklenmesi, kiimeleme algoritmalari
icin Ozniteliklerin yeniden sekillendirilmesi ve normalizasyon gibi islemlere tabi
tutularak Gabor o6znitelikleri elde edilir. Son adim olarak pikseller kiimeleme ile
doku bolgelerini temsil eden bolgeler halinde kiimelenir (Anil K. Jain ve dig., 1990,
Naotoshi Seo, 2006, M. Sivalingamaiah ve dig., 2012).

K-ortalamalar ve renk tabanli algoritmada, imgeler RGB renk uzayindan CIELAB
renk uzaymna donistiiriiliir, Bu sayede parlaklik degisiklikleri ihmal edildiginde
olusan 3 renkten gorsel farkliliklarin dlgtilebilmesi saglanir. CIELAB renk uzayinda
a* ve b* katmalarinda bulunan renk bilgisi k-ortalamalar algoritmasi ile kiimelenerek

bolitleme gergeklestirilir (Ming-Ni Wu ve dig., 2007, Anil Z Chitade ve dig., 2010).

Watersheed algoritmasi ile segmentasyonda, yerel minimumlarindan delinmis bir
ylizeyin suya batirildig1 hayal edilirse, en diisiik yiikseklikli minimumdan baslayarak
su adim adim farkli havzalara dolacaktir. iki farkli havzadan gelen sularin birlestigi
noktalara barajlar insa edilirse, bu batirma isleminin sonunda her bir minimum, bu
minimumla iliskili havzay1 simirlayacak sekilde tamamen barajlarla cevrilir. Su
seviyesi yiizeyin en yiiksek tepesine ulasti§i zaman bu isleme son verilir. Sonug
olarak, yiizeyi farkli bolgelere ya da havzalara ayiran barajlar havza ¢izgileri ya da
sadece havzalar olarak adlandirilir. Asir1 boliitleme, watershed doniisiimiiniin en
biiylik dezavantajidir. Asir1 boliitleme problemini ortadan kaldirmanin bir yolu
isaretci kullanmaktir. Once nesneleri isaretlemek icin gerekli dzellikler tanimlanir ve
bunlar nesne isaretcileri olarak adlandirilir. Herhangi bir nesneye ait olmadigi kesin
olarak bilinen bir imge parcgasi da isaretlenir ve bunlar da arka plan isaretcileri olarak
adlandirilir. Geri kalan béliimler biitiin uygulamalar igin aynidir. Isaretgiler arasinda
kalan ilgilenilen boliimiin sinirlar1 muhafaza edilecek sekilde, gradyan imgesi
degistirilir. Daha sonra degistirilmis gradyan imgesi iizerinde watershed doniisiimii
kullanilarak son smir belirlemesi gergeklestirilir (Fernand Meyer, 1990, Pierre Soille
ve dig., 1990, Mevliit Topaloglu ve dig., 2006).
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3.3 Oznitelik Cikarim

Ozellik ¢ikarma ve simiflandirma arasindaki kavramsal baglar kisisel bakis agisina
gore degisebilmektedir. Ideal bir 6znitelik ¢ikarici siniflandirma isini dnemsiz hale
getiren iyi bir temsil verimi saglar. Aym sekilde basarili bir siniflandiricinin da
gelismis bir Oznitelik ¢ikariciya ihtiyact bulunmayacaktir. Bu farkliklar bizi teorik
gerekgeler yerine pratik gerekgeler iizerine egilmeye yoneltir. Genel olarak 6znitelik
cikarimi siniflandirmaya gore daha fazla problem ve caligma alani bagimlidir bu
ylizden c¢alisma alaniyla ilgili bilgi gereksinimi duyulur. Baliklar1 siralamak igin
kullanilan 1y1 bir Oznitelik ¢ikarici, parmak izi tanima veya kan hiicrelerinin
mikroskop goriintiilerinden ayirt edilmesinde yiiksek olasilikla g¢alismayacaktir.
Oznitelik ¢ikarmadaki temel amag toplanan veriden smiflandirma islemi icin ayirt
edici veya bilgi verici, tercinen daha az boyutlu 6zelliklerin bulunmasidir. Boyut
azalmasinin yapay oOgrenmedeki onemi goz ardi edilemez. Az ama bilgi verici
Oznitelik seti siniflandirma algoritmasinin karmasikligini, algoritmanin ¢aligmasi i¢in
gerekli zaman ve hafiza gereksinimlerini belirgin bir sekilde azaltmanin yaninda asir
ogrenme olasiligina diisiiriir. Oznitelik ¢ikarimi genellikle toplanan veri iizerinde
uygulanan matematiksel doniisiimler ile yapilir (Richard O. Duda, 2000, Robi
Polikar, 2006).

3.3.1HOG

Son yillarda imge tanima konsepti icinde kenar oryantasyon histogramlarinin
kullanim1 biiyiik bir ivme kazanmistir. Ancak yogun ve lokal gradyan oryantasyon
histogramlarinin kullanimi ilk defa Shashua ve Dalal tarafindan onerilmistir. Bu
yontemdeki amag¢ imgeyi bir grup lokal histogramlar olarak tanimlamaktir. Bu
histogramlar, imgenin lokal bir bolgesindeki gradyanlarin oryantasyonlariin olugsma
sayilarmi igerir. HOG tanimlayicilart gergeklenmesindeki islem basamaklar su

sekilde siralanabilir;

1. RGB imge gri seviyeli imgeye dontstiiriiliir ve gri seviyeli imgenin yatay ve

dikey gradyan degerleri elde edilir.

2. Yatay ve dikey gradyan degerleri kullanilarak gradyan yonelimi ve gradyan
biiytlikliigii degerleri elde edilir.
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3. Gradyan yoOnelimleri imgesi boyutunda hiicrelere boliiniir ve her bir hiicre

icerisindeki gradyan yonelimleri 45°ser derecelik 8 farkli durumla etiketlenir.

4. Belirlenen her bir blok ic¢in gradyan biiyiikliigli ve gradyan yonelimleri

kullanilarak lokal histogramlar olusturulur.
5. Olusturulan lokal histogramlar normalize edilir.

(Fuat Karakaya ve dig., 2009, Nur Banu Albayrak ve dig., 2012, Can Erhan ve dig.,
2013, Murat Yoldas ve dig., 2013).

b | e | bl
Frrirs

Sekil 3.1 : HOG genel yapisi.

3.3.2 Fraktal geometri

Kendine benzeyen ve diizensiz olan geometrik 6geler fraktal olarak adlandirilir.
Fraktal boyut fraktallarin geometrik yapist hakkinda bilgi igerdigi i¢in 6nemli bir
ozelliktir. Bir nesnenin topolojik boyutu (d) nesne hangi doniisiime ugrarsa ugrasin
degismez. Fraktal diinyada, fraktal boyutun bir tamsayi olmasi gerekmez. Bir
nesnenin fraktal boyutu (D) normalde onun topolojik boyutundan daha biiyiiktir (D
> d). Fraktal boyut, Eukleides¢i sekiller icin topolojik boyutlarina esit, fraktallar i¢cin
topolojik boyutlarindan biiyiiktiir. Bir sekil kendisine benzeyen N kadar kopyadan
olusuyor ve her bir kopya 6zgiin sekle gore, 1/M biiyiikliigiinde olgeklenmis ise, bu
seklin kendine benzeme boyutu asagidaki formiil ile hesaplanir (Benoit B.
Mandelbrot, 1983, Alceu Ferraz Costa ve dig., 2012, P. Shanmugavadivu ve dig.,
2012).

_ log(N)
log(M) (34)
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3.3.3 SURF

SURF, nesne tanima, siniflandirma, 3D olusturma gibi isleri yerine getirmek igin
kullanilan lokal bir 6znitelik ¢ikarim teknigidir. SIFT den esinlenilerek gelistirilen
SUREF f{in standart versiyonu SIFT e gore daha hizlidir ve goriintii doniistimlerinden
daha az etkilenmektedir. SURF algoritmasindaki hiz artisi, her goriintii dizisinden
elde edilen farkli dlgeklerde siizgeclenmis goriintli piramidi yerine farkli dlgeklerde
olusturulan siizgecin sabit boyuttaki goriintii dizilerine uygulanmas1 ve bdylece her
gorlintli  dizisi i¢in ayr1 islem yapilmamasi ile gergeklestirilmistir. SURF
algoritmasinda temel olarak Hessian matrisi ve basit Laplace hesaplamasi ile tespit
edilen ilgi alanlarmin, Haar-Wavelet algoritmasina tepkisi bulunur ve tanimlama
olarak kullanilir (Herbert Bay ve dig., 2006, Luo Juan ve dig., 2009, Girkan
Kocadere, 2010, Melih Evren Burus ve dig., 2014).

3.3.4 HU’nun degismez momentleri

1960’larin basinda, matematiksel moment teorisinden Esitlik 3.5 de yer alan yedi
degismez moment Hu tarafindan gelistirilmistir. Bu yedi moment, 6l¢eklendirme,
dondiirme ve doniisiim islemleri altinda degismemekte ve karakter tanima gibi iki
boyutlu oOriintli tanima problemlerinin ¢6ziimiinde gozle goriliir basari
saglamaktadir. Bu 6zelligi ile karakter tanima, nesne tanima, radar goriintiilerinden
ucak ve gemi tanima gibi uygulamalarda kullanilmistir (Ming-Kuei Hu, 1962, Franz
L. Alt, 1968).
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P1 =120 + 102

P> = (1120 —1702)* + 417,

Ps = (1730 — 31712)* + (31751 — 773)

Pa = (730 +1712)° + (7705 + 7751) (3.5)
@s = (1730 — 377,2) (71750 + 7712)[(7730 +7715)% — (7721 + 7703)2]

+ (37721 — 7703) (721 + 1765)[BU750 + 7112)% — (721 + 1765)? ]

s = (1720 — 7702)[(7730 + 7712)2 — (775, + 7703)2 ]"‘ 477,1 (7730 + 7715) (7721 + 7703)

@7 = (31720 — 1703) (71730 + 7712)[(7730 +7715)% — 37,1 + 7703)2]

— (730 = 31112) (703 + 1) (80730 + 17,2)7 = (721 +7205)°]

3.3.5GLCM

GLCM, gri tonlu imgenin Ozniteligini ¢ikarmaya yarayan, Haralick tarafindan
gelistirilmis bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir. GLCM de, iki komsu piksel arasindaki
iligkiyi tanimlar. Bu piksellerden birincisi referans pikseli, digeri de komsu piksel
olarak kabul edilir ve komsu pikseller arasindaki frekans matrisi olusturulur. Matris
olusturulurken imgeye ait gri seviye degerleri dl¢eklenir, pikseller arasindaki mesafe
ve a¢1 dikkate alinir. GLCM, N boyutlu bir kare matris olup, matrisin her bir eleman

d mesafesindeki i ve j piksel degerli ¢iftin olusum sayisini belirtir (P. Mohanaiah ve

dig., 2013).
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Sekil 3.1 : Gri seviye es olusum matrisi.
3.3.6 Histogram

Bir imgenin gri seviye histgrami1 imgedeki piksellerin giri seviye olgegindeki
dagilimlarin1 gosterir. Her piksel renk yogunluguna tekabiil eden gri seviye kiimeye
dahil edilir. Kiimelere ait eleman sayilart ilgili gri seviyenin histogram degerine
karsilik gelir. Ozniteligin olusturulmasi igin histogram degerlerinden ortalama,
varyans, carpiklik, basiklik, enerji, entropi degerleri hesaplanarak bir dizide

birlestirilir.
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3.4 Boyut Azaltimi

Veri toplama ve depolama yeteneklerindeki gelismeler bir¢ok bilim dalinda asiri
bilgi yiiklemesine yol a¢mustir. Biyoloji, kimya, miihendislik, astronomi gibi
deneysel yasam bilimleri gibi alanlarda calisan arastirmacilar, deneylerden gelen
daha biyiikk gozlem sonuglart ile giinliik olarak karst karsiya kalmaktadir.
Laboratuvar aletleri daha karmasik hale gelip bir deney i¢in yiizlerce ya da binlerce
Ol¢timii rapor ederken, veri analizi yontemleri zorlu bir gorev olan yiiksek boyutlu
veriyle calisma ile karsi karsiya kalirlar. Gozlem sayisindaki artis ve bundan daha
etkili olarak her gozlemle iliskili degisken sayisindaki artis sebebiyle birgok
geleneksel veri analiz yonteminin basarim orani diismiistiir. Genellikle veriler, biiyiik
bir kism1 anlama katkis1 olmayan ve kayda deger bilgi kayb1 yasanmadan, efektif bir
sekilde, daha kiigiik sayida degisken ile temsil edilebilecek yapidadir. Bu azalmay1
miimkiin kilan matematiksel islemlere boyut degisim teknikleri denir. Istatistik ve
yapay Ogrenme vb. alanlar tarafindan gelistirilen bu teknikler gilincel arastirma
konularindandir. Boyut degisimi, kullanilan algoritmanin calisma performansini
arttirmanin  yant sira siniflandirma, kiimeleme dogrulugunu arttirmak icinde
kullanilan bir tekniktir. Gliriiltiili ya da hatali giris verileri ¢ogu kez algoritmalarin
beklenen performansinin diismesine sebep olur. Bilgi tasimayan veri siitunlarinin
silinmesi algoritmalarin daha genel siniflandirma alanlari, kurallar1 bulmasini ve yeni
veri ile genel olarak daha iyi performansa ulasmasini saglayabilir. Ideal olarak
azaltilmis gosterim, verinin anlamli gercek boyutuna karsilik gelecek kadar boyuta
sahip olmalidir. Verinin gergek boyutu, veride gozlemlenen ozellikleri agiklamak
i¢in ihtiya¢ duyulan minimum sayidaki parametrelerdir. Boyut degisimi, ¢ok boyutlu
uzayimn istenmeyen oOzellikleri ve boyutluluk lanetini azaltacagi icinde onemlidir.
Boyut degisimi, Oznitelik doniistimii ve 6znitelik secimi olarak iki gruba ayrilabilir
(Imola K. Fodor, 2002, L.J.P. Van Der Maaten ve dig,. 2008, C.O.S. Sorzano ve dig.,
2014, Rosaria Silipo ve dig., 2014).
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3.4.1 Oznitelik doniisiimii

Oznitelik déniisiimii, yeni 6znitelik vektoriiniin olusturuldugu bir siiregtir. Bu siirecte
¢ok boyutlu uzayda yer alan vektor daha az ya da daha ¢ok boyutlu uzayda temsil
edilecek sekle doniistiiriiliir. Oznitelik doniisiimii lineer olabilecegi gibi lineer
olmayan tekniklerle de yapilabilir. Boyut degisimine goére O6znitelik azaltimi ve
Oznitelik ¢ogaltim1 bigimleri bulunmaktadir. Donlistliriilmemis 6znitelik vektoriiniin
A1, Ay, Az, ..., A, degiskenlerini icerdigini kabul edersek Oznitelik ¢ogaltimi,
degiskenler arasindaki iligkilerle alakali eksik bilgilerin kesfedilmesi ve ilave
degiskenler ¢ikarimi veya olusturulmasiyla 6znitelik vektor uzaymin biiyiitiilmesidir.
Oznitelik cogaltimindan sonra vektorde m adet degisken ilave olabilir Aj, Az, As,
oo Any Ansg, Ant2, oo, Anem. Omegin Ay degiskeni ( n < k <n+m) orijinal vektordeki
Ai ve Aj (1< n,j<n) degiskenlerinin mantiksal bir isleme tabi tutulmasi ile
olusturulmus olabilir, A; degiskeninin genisligi ve A, degiskeninin uzunlugu temsil
ettigi bir vektérde A;*A; mantiksal islemi ile olusturulan Aj degiskeni alan1 temsil
edebilir (3.6). Oznitelik azaltimi, déniistiiriilmemis Oznitelik vektdriinden bazi
fonksiyonel haritalamalar ile daha kiigiik boyutlu 6znitelik vektériiniin olusturulmasi
islemidir. Oznitelik degisken azaltimindan sonra m<n olmak iizere, By, By, ..., By
degiskenlerini i¢eren yeni bir 6znitelik vektorii olusturulur. Bu doniisiimde Aq, .., Aq
Fi doniisiim fonksiyonunun girdilerini, Bi de ¢iktisini olusturmaktadir (3.7) (Huan
Liu ve dig., 1998, Chris Ding ve dig., 2002, Hanan Samet, 2006).

A =F.(A,A....A) (i>n) (3.6)

B =F (A A A) (i<n) (3.7)

3.4.1.1 Temel bilesenler analizi

TBA (Temel Bilesenler Analizi, Principal Components Analysis, PCA) verideki
Orlintlinlin tanimlanmas1 ve verinin bezerlik ve fakliliklarin1 vurgulayacak sekilde
ifade edilmesinin bir yoludur. Verideki 6riintii bulundugunda veri boyutunun sayisi
azaltilarak, icerdigi bilgiden fazla kayip yasanmadan verinin sikistirilmasi

(boyutunun azaltilmas1) miimkiindiir. TBA asagidaki adimlardan olusmaktadir;
1. Verinin merkezlenmesi.

2. Verinin normalize edilmesi.
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3. Eigen ayrisimini hesaplanmasi.
4. Eigen vektor projeksiyonu ile yeni veri setinin olusturulmasi.

Boyut azaltimi, dordiincii adimda tiim eigen vektorlerinin kullanilmamasi ve secilen
en biiylik eigen vektorlere gore yeni veri setinin olusturulmasi ile gergeklestirilir

(Lindsay I Smith, 2002, Url6, 2016, Url7, 2016).

3.4.1.2 Dogrusal ayristirma analizi

DAA (Dogrusal Ayristirma Analizi, Linear Discriminant Analysis, LDA), ayni sinifa
ait Oriintiiler arasindaki dagilimi olabildigince en kiiciik, siniflar arasindaki dagilinm
olabildigince en biiylikk yapmayir hedefler. Boylece verilerin dagilimi daha 1iyi
anlagilabilir., DAA ve TBA’nin temel farki, DAA’nin verileri siiflandirirken,
TBA’nin 6znitelik siniflandirmas1 yapmasidir. DAA’da orijinal Oriintiilerin konumu
degistirilmeksizin Oriintiiler arasinda aymrim yapilir. Fakat TBA’da Oriintiiler
Oznitelik uzayina indirgendiginde hem sekilleri hem de konumlar1 degisir. TBA simif
etiketlerini kullanmadan veri seti igerisindeki varyansi maksimum yapacak temel
birlesenleri bulmayr hedefledigi i¢in gdzetimsiz algoritma olarak tanimlanabilir.
TBA’nin aksine, DAA smnif etiketlerinide kullanarak smiflar arasindaki mesafeyi
makismum yapacak eksenleri temsil edecek dogrusal ayiricilart bulmay1 hedefledigi

icin gozetimli bir algoritmadir. DAA asagidaki adimlardan olugmaktadir;
1. D boyutlu ortalama vektorlerin hesaplanmasi.
2. Dagilim matrislerinin hesaplanmasi.

3. Dagilim matrisleri icin genellestirilmis 6zdeger (eigenvalue) probleminin

¢oziilmesi.
4. Yeni Oznitelik alt uzay1 i¢in dogrusal ayiricilarin secilmesi.

5. Verinin yeni altuzay iizerindeki projeksiyonunun olusturulmasi ile yeni veri

setinin olusturulmasi.

Boyut azaltimi, dordiincii ve besinci adimda tiim dogrusal ayiricilarin kullanilmamasi
ve secilen dogrulsal ayiricilara gore yeni veri setinin olusturulmasi ile gergeklestirilir

(Kardi Teknomo, 2015, Sebastian Raschka, 2014, Murat Gok, 2011).
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3.4.2 Oznitelik secimi

llgisiz ve gereksiz verilerin miimkiin oldugunca belirlenmesi ve silinmesi islemidir.
Oznitelik se¢imi yeni dznitelik iiretilmemesi ile dznitelik doniisiimiinden farklidir.
Orijinal Oznitelik vektoriiniin bir alt kiimesi segilerek Oznitelik uzay1 Kigiiltiiliir,
oznitelik déniisiimiinde ise Oznitelik uzay1 biiyiiyebilir. Oznitelik se¢imi verinin
boyutunu azaltarak 6grenme algoritmasinin daha hizli ve daha etkin ¢alismasini
saglayabilir. Bu etki bazi durumlarda 6znitelik siniflandiricisinin hassasiyet artisi
olarak bazi durumlarda ise hedef temsilin kolayca yorumlanabilecegi modeli olarak
gozlenebilir. Idealde Oznitelik se¢im yOntemleri, Ozniteliklerin altkiimeleri
icerisindeki 2™ rakip arasindan, bazi degerlendirme fonksiyonlarma gore en iyi olani
bulmak i¢in arama yaparlar. Ancak en iyi olanin bulunmaya ¢aligildig1 bu islem orta
Olgekli boyuta sahip Oznitelik vektorleri i¢in bile zahmetli, masrafli ve pratikte
uygulanamaz olabilir. Sezgisel veya rastgele arama yontemlerine dayali diger
yontemler, se¢im basar1 performansindan 6diin vererek hesaplama karmasikligini
azaltmaya caligirlar. Bu tiir yontemlerin tiim alt kiimelerin arastirilmasinin Oniine
gecilecek sekilde arama yapabilmeleri i¢in baslangi¢ noktasi, arama organizasyonu,
degerlendirme stratejisi, durdurma kriteri olarak adlandirilan dort temel unsurun
tanimlanmas1 gerekmektedir. Baslangic noktasi, arama uzayinda hangi noktadan
baslanacagini ifade eder, bos kiime, evrensel kiime gibi baslangic kiimeleri
secilebilir. Arama organizasyonu, tiim alt kiimeler igerisinde bulunan noktadan bir
sonraki adaya gecis icin kullanilacak stratejileri belirlemektedir. Degerlendirme
stratejisi, secilen altkiimelere ait degerlerin hesaplanmasi ve kiyaslanmasi igin
gerekli olan yontemlerdir. Durdurma kriteri, 6znitelik altkiimeleri uzayinda yapilan
arama igleminin ne zaman duracagina karar verilmesini saglayan unsurdur. Tiim
altkiimelerin arastirllmadigi bu yontemlerde en iyi olanin bulunmasi garanti
edilmemekle birlikte, temel unsurlarin probleme uygun se¢ilmesi ile en iyiye yakin
sonuglarin elde edilebilmesi miimkiindiir (Huan Liu ve dig., 1998, Mark a. Hall,
1999, Jiliang Tang ve dig., 2014).
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3.4.2.1 Ardisik 6znitelik secimi

SIS (Sirali Ileri Secim, SFS, Sequential Forward Selection) en basit greedy arama
algoritmasidir. Aday ¢6zliim kiimesi bos olarak isleme baslanir ve nitelikler kiimeye
sirastyla ilave edilir. Isleme, yeni eklenen nitelik sonucunda olusan kiimenin
degerlendirme degeri, kiimenin bir dnceki durumundaki degerlendirme degerine gore
arttif1 siirece devam edilir. Olgiim sonucu ayn1 ya da daha kiigiik olur ise ekleme
yapilmaz bir sonraki nitelige gecilir. Deger yiikselmiyor ve denenecek nitelik
kalmad1 ise islem sonlandirilir. Optimum ¢&ziim altkiimesi kii¢iik oldugunda SIS

tercih edilir, eklenen bir nitelik daha sonra ¢ikarilamaz.

SGS (Sirali Geriye Se¢im, SBS, Sequential Backward Selection) SIS’e benzer
sekilde calisir. Aday ¢6ziim kiimesi tiim nitelikleri icerecek sekilde isleme baslanir
ve nitelikler kiimeden sirasiyla ¢ikarilir. Isleme, c¢ikarilan nitelik sonucunda olusan
kiimenin degerlendirme degeri, kiimenin bir 6nceki durumundaki degerlendirme
degerine gore arttif1 veya aym kaldigi siirece devam edilir. Olgiim sonucu daha
kiiciik olur ise ¢ikarma yapilmaz bir sonraki nitelige gecilir. Deger azaliyor ve
denenecek nitelik kalmadi ise islem sonlandirilir. Optimum ¢6ziim altkiimesi biiyiik
oldugunda SGS tercih edilir, ¢ikarilan bir nitelik daha sonra eklenemez (Ricardo
Gutierrez Osuna, 2013).

3.4.2.2 ReliefF algoritmasi

ReliefF nitelik 6nem belirleme algoritmasinda anahtar fikir birbirine yakin drnekler
arasindaki ayrimin, degerlerine gore ne kadar iyi yapabildigi temel alinarak
niteliklerin kalitesini tahmin etmektir. Bu amagla, ReliefF algoritmasinda rastgele
secilen R; Ornegi i¢in biri aymi smifdan olan ve en yakin eslesme H olarak
adlandirilan, digeri farkli sinifdan ve en yakin eslesmeme olrak adlandirlan M olmak
tizere en yakin iki komsusu aranir. Tiim A Oznitelikeri i¢in R;, M ve H degerlerine
gore W[A] kalite tahmini giincellestirilir. Eger R; ve H Orneklerine ait A nitelik
degeri farkli ise A ayni etiketlere sahip iki 6rnegi ayirdig: i¢in kalite tahmini W[A]
degeri azaltilir. Diger yandan, eger Ri ve M orneklerine ait A nitelik degeri farkli ise
A aym farkli etiketlere sahip iki 6rnegi ayirdigi icin kalite tahmini W[A] degeri
arttirthr. Tiim silire¢ kullanict tarafindan tanimlanan m degeri kadar tekrarlanir.
Olusan dizide en yiiksek degere sahip olan nitelik en 6nemli olarak degerlendirilir

(Marko Robnik Sikonja ve Igor Kononenko, 2003).
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3.5 Simiflandirma ve Degerlendirme

Bir tahmin problemi genel olarak model se¢imi ve model degerlendirmesi
kisimlarindan olusur. Model se¢iminde en iyi modelin secilmesi amaci ile rekabet
ettirdigimiz ¢esitli modellerin performanslar1 Olgiiliir. Verilen model kiimesi
M=M1,M,, ... .M, olmak iizere, veri seti lizerinde en iyi performansi elde edecek
modelin segilmesi i¢in, ayni 6grenme modelinin farkli karmasiklik parametreleri (K-
EYK igin farkli K komsuluk degerleri, K-Ortalama i¢in farkli K kiime sayisi, vb.)
kullanilarak ya da farkl 6grenme modelleri (Bayes, K-EYK, YSA, vb.) ile egitim ve
Olctim siiregleri gergeklestirilir. Yapilan olgiim ve degerlendirmeler sonucunda, veri
seti lizerinde en iyi performans degerlerine ulasan modelin, yeni veri setleri iizerinde
de en iyi performans degerlerine ulasacagi kabulii ile uygun model belirlenir. Olgiim
islemi i¢in dogruluk, hassSasiyet, vb. metrikler, degerlendirme i¢inde ¢apraz-
dogrulama gibi dogrulama yontemleri kullanilmaktadir (Amit C. Patel ve dig., 2005,
Hector Corrada Bravo ve dig., 2010, Piyush Rai, 2011).

3.5.1 Naive Bayes simiflandiricisi

Adin1 Matematik¢i Thomas Bayes’den alan, Bayes karar teorisine dayanan, ortalama
riskin en aza indirildigi istatistiksel bir siniflandiricidir. Bayes Teoremi, olasiliKlar
ve gozleme dayanan olasilik dagilimlarindaki parametreleri saptama yontemidir.
Naive Bayes siiflandirmasinda sisteme hangi siniflara ait olduklari bilinen belirli bir
oranda dgretilmis veri sunulur. Ogretilmis veriler {izerinde yapilan olasilik hesaplari
ile sisteme sunulan yeni test verileri, daha 6nce elde edilmis olasilik degerlerine gore
isletilir ve verilen test verisinin hangi sinifa ne kadar olasilikla ait oldugu tespit
edilmeye galigilir. Ogrenme veri setimiz s, bilinmeyen 6znitelik vektdriimiiz x ve
probleme ait m adet sinif etiketlerimiz wy, Wy, ... , Wy verildiginde, x’in hangi sinif
etiketine ait olduguna dair bilgi igeren kosullu olasiliklar denklem (3.8) ile
hesaplanabilir. Ogrenme veri setine ait gdzlem sayis1 n ve i’inci sinif etiketine ait
gozlem sayist n;j olmak iizere P(w;) denklem (3.9) ve P(x) denklem (3.10) ile
hesaplanabilmektedir.

P(Wi \X) = P(X\\I!\)l('))()P(WI) ,1=1,2, ..., m (38)
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n.
Pw)=—,i1=1,2, ...,
(w;) gl m (3.9)

P(x) = iP(X\Wi).P(Wi) (3.10)

Bulunan kosullu olasiliklardan denklem (3.11) yardimi ile bilinmeyen Oznitelik

vektori icin hedef siif etiketi tahmini yapilir.
Maksimum( P(w;\x) ), i=1, ..., m { X, i sinifina aittir (3.11)

Bayes siniflandiricilarindan en basiti sayilan Basit (Naive) Bayes Siniflandiricisinda,
egitim Oznitelik vektoriinde yer alan tiim niteliklerin verilen smif baglaminda
birbirinden bagimsiz oldugu ve normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu
kabul ile P(x\w;) denklem (3.12) ile ve olasilik yogunluk fonksiyonu denklem (3.13)
ve (3.14) ile hesaplanmaktadir, k adet nitelik igeren Oznitelik vektoriinde x; i
numarali niteligi temsil etmektedir (Rahman Usta, 2014, John M. McNamara ve dig.,
2006, Sergios Theodoridis ve dig., 2006, Richard O. Duda ve dig., 1997).

k
P(X\Wj):HP(Xi\Wj)aj:la "’am (312)
i=1
P(X \y;) = 9(X;;H,, o) (3.13)
_ 1 A XiTHy
g(xnucjlo'cj) = o \/ﬂe 2[ ej ] (3.14)

i
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3.5.2 C 4.5 smiflandiricisi

Karar agaci smiflandiricilart sinyal smiflandirma, karakter siniflandirma, uzaktan
algilama, tibbi teshis, uzman sistemler ve konusma siniflandirma gibi bircok genis
alanda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Karar agaci smiflandiricilarinin en
onemli ozelligi, karisik karar verme siireglerini daha basit kararlar topluluguna
dontistiirmektir ve bdylece bu yolla alinan sonu¢ ¢oziimiiniin istenilen ¢dziime
benzemesi istenir. Ornekler Sekil 3.2 de gosterildigi gibi agacin kdkiinden baslayip
yapraga dogru gezinerek siniflandirilir. Burada yol ise her bir diigiimdeki boliinme
sartinin sonucuna gore belirlenir. Agacin kokiinden baglanir ve koke karsilik gelen
Oznitelik ele alinir. Ardindan bu 6zniteligin gézlenen degerinin hangi ¢ikis dalina
karsilik geldigi bulunur. Yol iizerindeki bir sonraki diiglim se¢ilmis olan dalin
sonunda olan diiglimdiir. Ayni islemler bu diigiim i¢inde tekrarlanir ve yapraga
ulasilincaya kadar agacta gezinilir. Kategorik veriler ile ¢alisan ID3 algoritmasindan
farkli olarak C4.5 algoritmasi sayisal veriler ile ¢alisma olanagi saglar (S. Rasoul

Safavian ve dig., 1991, Lior Rokach, 2010).

Sekil 3.2 : Ornek bir karar agaci.
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3.5.3 K-EYK smiflandiricisi

K-EYK danismanli, parametrik olmayan tembel bir O6grenme algoritmasidir.
Parametrik olmayan 6grenme algoritmalarinda veri dagilimi iizerinde herhangi bir
varsayim yapilmaz. Bu yiizden veri dagilimi hakkinda az veya hi¢ 6n bilgi olmadigi
durumlarda tercih edilir. Gergek diinyadaki bir¢ok uygulamaya yonelik veri setinin,
teorik varsayimlara uymayist bu tiir yontemlerin 6nemini arttirmaktadir. K-EYK
algoritmasinda egitim veri setinden bir genelleme, ¢ikarim yapilmadigi igin egitim
sathas1 bulunmamaktadir, tembel olarak adlandirilma sebebi de bu 6zelligidir. Egitim
sathasinin ¢ok hizli olmasina karsin test safhasinda tim veri setine ihtiyag
duyulmaktadir ve tahmin, veri setinin tamami kullanilarak yapilabilmektedir. Buda
test safhasinda tiim veri setini tutabilecek kadar hafiza, isleyecek kadar zaman ve
islem giici maliyeti anlamina gelmektedir. K-EYK algoritmasinda veri setinde
bulunan noktalarin metrik uzayda bulundugu varsayilir ve ¢cogunlukla Oklid olmak
tizere noktalar arasindaki mesafeyi tamimlayan Manhattan, Hamming, vb. gibi
uzaklik veya benzerlik 6lgiileri ile kullanilir. Algoritmanin adina da yerlesmis olan K
degeri tahmin islemine etki edecek komsu sayisini ifade eder. Farkli karar verme
yontemlerine gore K degerinin degisebilmesine karsin yaygin kabul K’nin tek say1
olarak seg¢ilmesidir. K’nin 1 olarak se¢ildigi 6zel durumunda algoritma “En Yakin
Komsu Algoritmasi” olarak adlandirilmaktadir. Siniflandirma i¢in kullanilan
yaklasim; siiflandirilmak istenen yeni 6rnegin daha dnceden hangi sinifa ait oldugu
bilinen orneklerden K tanesine yakinligina bakilir. K sayisinin degeri siniflandirma
acisindan onemlidir. K degeri kii¢iik olursa model giiriiltiiden etkilenir, biiylik olursa
da degerlendirilemeyen 6rnekler olusur, siniflandirma performansina dogrudan etki

etmektedir. Algoritma asagidaki sekilde 6zetlenebilir;

e K degerini belirle, yeni Oznitelik vektorii icin tim vektorler ile uzaklik

degerlerini hesapla.

e En yakin K tanesini belirle ve belirlenen K tanesinin sinif etiketleri arasindan

oylama ile se¢im yap.

e Etiket se¢im i¢in, en ¢ok tekrar eden smif, en yakin vektore ait sinif, agirlikli

oylama ile en yiiksek puani alan sinif, vb. yontemler kullanilabilir.

(Richard O. Duda ve dig., 1997, Ola Soder, 2008, Saravanan Thirumuruganathan,
2010, Oliver Sutton, 2012).
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3.5.4 YSA simiflandiricisi

Genellikle sinir aglar1 olarak adlandirilan yapay sinir aglari {izerine g¢aligsmalar
beyinin geleneksel dijital bilgisayarlardan tamamen farkli bir sekilde islem yaptiginin
kesfedilmesi ile baslamistir. Beyinin organik elemani olan ndronlar silikon mantik
kapilarma kiyasla daha yavastir, silikon yonga icerisinde olaylar 10°saniyede
gergeklesirken néron igerisinde 10 saniyede meydana gelmektedir. Buna ragmen
sasirtict sayidaki ndron ve noronlar arasi baglantilar sayesinde, komplex, dogrusal
olmayan ve paralel bilgi isleme yetenegine sahip olan beyin, Orlintii tanima gibi
belirli hesaplamalar1 gergeklestirmek iizere ndronlar1 organize ederek en hizli dijital
bilgisayardan bile birgok kat daha hizli islem yapabilmektedir. Yapay noron, dogal
norondan esinlenilerek olusturulmus bir islem birimidir. Dogal ndronlar (Sekil 3.3)
sinyalleri zarlarina veya dentritlerine yerlesmis sinapslar yoluyla alirlar. Alinan
sinyaller belirli bir esigi asacak kadar giiclii oldugunda néron aktive olur ve sinyali
aksonu boyunca yayar. Olusturulan bu sinyal diger sinapslara gonderilecek baska

noronlarida aktive edebilir.

/— Dentrit

Sekil 3.3 : Dogal néronun yapist.

Yapay noron modellenirken dogal ndronlarin karmagsikligi oldukca azaltilmistir.
Yapay noron (Sekil 3.4) temelde, sinaplari temsil eden girisleri, sinyal giiclinii temsil
eden giris agirliklarini, néron esik seviyesini belirleyen aktivasyon fonksiyonunu ve
noronun aksona gonderdigi ¢ikis sinyalinin giiciinii belirleyen ¢ikis fonksiyonunu
icermektedir. YSA lar bilgiyi islemek amaci ile yapay noronlari birlestirirler. Yapay
sinir aglar1 (Sekil 3.5), basit islem tinitesi olan néronlardan ve noronlar arasindaki
yonli ve agirlikli baglantilardan olusur. Baglantinin agirligi ne kadar biiyiik olursa
iletilen sinyalde o kadar giiglii olur. Agirliklar negatifte olabilir, bu durumda sinyal
agirlik tarafindan zayiflatilir. Agirlik ve esik degerlerine baglh olarak noronlarda
yapilan hesaplamalar farklilik gosterecektir, bu 0Ozellik kullanilarak belirli girig
degerleri igin istenen ¢ikis degerini elde edebilmek icin agirliklar veya esik degerleri

ayarlanabilir.
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Sekil 3.5 : Yapay sinir aginin yapisi.

Verilen egitim veri setine karsilik istenen ¢ikis degerlerinin elde edilmesi i¢in agda
bulunan tiim agirliklart veya esik degerlerini degistirecek olan algoritmanin
bulunmasi ve kullanilmasina agmn egitimi denir. Ag giris ve ¢ikislarina gore
agirliklara veya esik degerlerine tekrarli uygulanan ayarlamalar ile ag bulundugu
ortam1 dgrenir ve tahmin dogrulugunu arttirir. Ogrenme siireci asagidaki sekilde

ozetlenebilir;
e YSA bir ortam tarafindan uyarilir.
e Yapilan uyarim sonucunda YSA degisime ugrar.
e Degisim sonucunda YSA ortama farkl bir sekilde yanit verir.

YSA’larin egitimi icin kullanilacak ¢esitli algoritmalar bulunmaktadir. Hata
degerinin hesaplanmasi, agirlik ve esik degerlerinin degistirilmesi islemlerinde
birbirinden farklilik gosteren algoritmalarin farkli avantaj ve dezavantajlar
bulunabilmektedir. Deneysel bilginin depolanmasi ve kullanilmasi igin birgok islem
tinitesinin kullanilmasi, bilginin tiim aga dagitilarak saklanmasi yonleri ile YSA’larin
calisma sekli beyinin ¢alisma sekline benzerlik gostermektedir (Simon Haykin, 1999,
Carlos Gershenson, 2003, David Kriesel, 2005, M. Hajek, 2005).
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3.5.5 Performans degerlendirme

Secilen modelin egitimi iglemi ardindan, sahadaki ger¢ek performansinin tahmin
edilebilmesi i¢in daha Once kullanilmamig veri setleri ile modelin genellestirme
performansinin Olg¢iilmesi gerekmektedir. Gergek performansin tahmin edilmesinde
oldukca iyi sonuglar verdigi dogrulanmis ve kullanim1 yaygin metotlardan biri ¢apraz
dogrulamadir. Egitim kiimesi i¢in verilmis m adet 6rnek i¢in k kat ¢capraz dogrulama

i¢in adimlar;
1. Egitim kiimesi 6rneklerini rastgele sirala.
2. Kimeyi esdeger k alt kiimeye bol (her birine yaklasik m/k eleman diismeli ).
3. 1i=1,...,k
- 1 alt kiimesi haricindeki tiim 6rnekler ile siniflandiriciy1 egit.
- 1ialt kiimesindeki 6rnekler ile siniflandiriciya test et.
- Yanlis siniflandirilan eleman sayisi n; yi hesapla.

4. Smiflandiricinin genellestirilmis tahmini hata orani olarak (3.15) hesapla.

= (3.15)

Daha dogru bir tahmin elde etmek i¢in k-kat capraz dogrulama islemi rastgele
diizenleme ile birkac kez (t) tekrarlanabilir ve ortalama hata (e), standart sapma (o)
(3.16), (3.17) formiilleri ile hesaplanarak kullanilabilir.

t

2E,

o5 (3.16)
t
(€, ey
V:izﬂl—l,g:\/v (3.17)
t_

35



Oznitelik vektorleri X1, ..., X, icin c1, ..., cm sinif etiketi eslestirmesi yapan bir
sniflandirma islemi asagidaki farkli kategorilere ayrilabilir. Ikili siniflandirma: giris,
birbiri ile ortiismeyen C; Ve C, siniflarindan sadece birine atanir, ikili siniflandirma en
popiiler siniflandirma problemlerindendir. Cok sinifli siniflandirma: giris, birbiri ile
ortiismeyen n siniftan sadece birine atanir. Ikili simiflandirmadan farkli olarak sinif
sayis1 n ikiden biiyiiktiir. Cok etiketli siniflandirma: giris birbiri ile Grtligmeyen n
smiftan birkag¢ tanesine atanabilir. Hiyerarsik siniflandirma: giris, alt siniflara veya
guruplara boliinerek hiyerarsik bir yapi1 olusturmus n siniftan sadece birine atanir.
Olusturulan hiyerarsi smiflandirma esnasinda degistirilemez. Cok smifli bir
smiflandirmada kullanilabilecek olglimler ve hesaplama yontemleri gizelge 3.1’de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.1 : Cok sinifl1 bir siniflandirict i¢in performans 6lgiimleri.

Olgiim Formiil
! da, +de,
Ortalama Dogruluk Izzl: da, +de, + ya, + ye,
I
I ya; + Y€
Hata Oran .Z:‘ da, +de +ya, + ye,

Kesinlik,, S —
(da; +ya)
2
|
> da,
Duyarlik, S —
(da; +ye,)
g G
Kesinliky i1 (da; +ya;)
I
g G
Duyarlikym i (da; +ye;)
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Belirlenen ¢; sinifi igin dogru art1 (da), dogru eksi(de), yanlis art1 (ya) ve yanlis eksi
(ye) degerleri siniflandirmaya ait karmasiklik matrisi olusturularak hesaplanir.
Kesinlik ve duyarlilik 6l¢iimlerinin hesaplanmasinda mikro ve makro olmak tizere
iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Makro oOl¢limlerde (formiillerde M harfi ile
gosterilmistir) her smif i¢in ilgili 6l¢iim hesaplanarak ortalamasi alinir, mikro
Ol¢iimde ise (formiillerde p harfi ile gosterilmistir) ilgili dl¢lime ait degerler tiim
smiflarin  degerlerinin  kiimiilatif toplami alinarak hesaplama yapilir. Makro
hesaplama yaklagimina ait sonuglarda tiim smiflar esit temsil edilirken mikro
hesaplama yaklasiminda biiyiik siniflar daha fazla temsil oranina sahiptir (Marina
Sokolova ve dig., 2009, Vincent Labatut ve dig., 2011).
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4. GELISTIRILEN SISTEM

Yapay 6grenme modeli temel olarak veri toplama, 6n isleme, 6znitelik ¢ikarimi ve
simiflandirma ana basliklarindan olusmaktadir. Koloni goriintiilerinden morfolojik
ozellikler kullanilarak makine Ogrenmesi teknikleri ile tiir tahminlerinin
yapilabilmesi igin gelistirilen, siyah zeminde goriintii edinme, watersheed ile
segmentasyon, RTY?2 ile 6znitelik ¢ikarimi, TBA &znitelik dontisimi ve YSA ile
simiflandirma asamalarindan olusan sisteme ait mimari goriintliisic Sekil 4.1 de

gosterilmektedir.

n slem
Goriintli Edinme Oznitelik Gikarimi
Siyah Zemin RTY2

Siniflandirma
YSA

Boyut Azaltimi

Oznitelik Doniigiimii Egitim Test
A
Watersheed Mikrobiyoloji Uzmani

Sekil 4.1 : Sistem mimarisi.

4.1 Gorintiilerin Elde Edilmesi

Uygulamada kullanilabilecek paylasilan bir veri tabani bulunmadigindan veri
tabaninin olusturulmasi i¢in Marmara bolgesinde yer alan cesitli siit isleme
fabrikalarinda petri goriintiisii toplama galismas1 yapilmistir. Ornek numuneler uygun
sartlarda, ISO 6611/ IDF 94:2004 ve IDF 73B:1998 standartlar1 kullanilarak
olusturulmustur. Fotograflar 8mp kamera ile giin 15181 ve 3 noktadan acisal led
kaynak ile aydinlatilmis ortamda, siyah zemin kullanilarak c¢ekilmistir. Farkli
aydmlatma (listten, alttan, led 1s1k kaynak, floresan 151k kaynagi, giin 15181) ve zemin
(siyah, beyaz, beyaz 151kl1) alternatifleri ile denenerek, Sekil 4.2 de goriildiigii gibi en
az glriltiili fotograflarin gilin 1s181inda 3 noktadan aydinlatma ve siyah zemin ile elde
edildigi tespit edilmistir. NikonD80 kamera ve 850 nmdalga boyu (yakin kizil Gtesi)
aydinlatma ile ¢ekimler yapilmistir fakat bu tiir aydinlatmanin kiif, maya, bakteri

goriintiilerinde farklilik olusturmadig: tespit edilmis ve basarili sonug alinamamustir.
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Sekil 4.2 : Fotograf 6rnegi.

4.2 Nesnelerin Ayristirilmasi

Nesne segmentasyon algoritmalarinin kodlanmasi ve uygulanmasi i¢in MATLAB
ortami kullanmilmistir. Algoritmalarin kiyaslanmasinda insan miidahalesi olmadan,
goriintiide bulunan nesnelerden en ¢ogunu ve hedef nesnenin goriintiisiinii en iyi
kapsayacak olmasi Kistaslarini sagliyor olmalari degerlendirilmistir. Cesitli
segmentasyon yontemleri kiif, maya ve bakteri kolonileri i¢eren goriintiiler iizerinde,
algoritma icin gerekli parametrelerin farkli degerleri ve otomatik parametre se¢imi
ile denenerek, bazi segmentasyon yontemlerinin digerlerine kiyasla daha yiiksek

basar1 oranlarina sahip oldugu tespit edilmistir.

Maya ve bakteri kolonileri besiyeri ile benzer goriintiiler olusturabilmektedir. Bu
benzerlik esikleme tabanli segmentasyonun performansini diisiirmesine sebep
olmaktadir. Otsu algoritmasi ile yaptigimiz ¢alismalar sonucunda besiyeri
goriintlisline benzeyen nesnelerin oldugu imgelerde esik seviyesinin kiigiik olmasinin
giriilti seviyesini arttirdigi, Sekil 4.3 de goriildiigii gibi besiyeri ile nesne
goriintiilerinde birlesmelerinin meydana gelerek nesne goriintiilerini bozdugu tespit
edilmistir. Esik seviyesinin biiyiilk olmasi da koloni goriintiilerinin tespit
edilememesine sebep olmaktadir. Yapilan caligmalar farkli renk ve tonlarin
bulundugu imgelerde insan miidahalesi olmadan esik seviyesi tespiti ve imge

segmentasyonu basarisinin diisiik oldugunu géstermektedir.
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Sekil 4.3 : Otsu algoritmas1 maya-zemin esikleme problemi goriintiisti.

Gabor filtreleri ile doku segmentasyonu teknigini kullanarak yaptigimiz c¢aligmalar,
teknigin iyi sonuglar verdigini gostermesinin yaninda, farkli dokulara sahip
imgelerde, insan miidahalesi ile kiime sayisinin belirlenmesi gerektigi, imgede
bulunan kiime sayisindan daha az kiime sayisi ile kiimeleme algoritmasi
calistirildiginda kiif, maya ve bakteri goriintiilerinde birlesme, daha fazla kiime sayis1
ile islem yapildiginda ise nesne goriintiisiiniin pargalanarak bozuldugunun tespit
edilmesini saglamistir. Ayrica, farkli doku bolgeleri olusturabilen kiif goriintiilerinin
Sekil 4.4 de goriildiigii gibi pargalara ayrilarak birden fazla kiif goriintiisii olarak
algilandig1 goriilmistiir. Nesne goriintiilerinin insan miidahalesi olmadan ve herhangi
bir bozulmaya ugramaksizin besiyeri goriintiisiinden ayrilmasi, yapilacak olan tiir
tahmini ve elde edilecek tiir sayisini1 direk olarak etkiledigi i¢in farkli dokulu nesne
ve coklu tiir igeren imgelerde Gabor filtreleri ile imge segmentasyonu sistem

performansin disiiriicii etkiye sahiptir.

Sekil 4.4 : Cok dokulu kiif nesnesi Gabor segmentasyon goriintiisii.

K-ortalamalar ve renk tabanli algoritma ile yaptigimiz c¢aligmalar ile farkli renk
bolgeleri igerebilen kiif kolonilerinin, renk tabanli segmentasyon sonucunda Sekil 4.4
de gorildigii gibi gorintilerinin  bozuldugu tespit edilmistir. Kolonilerin
icerebilecegi renk sayisi farklilik gosterdigi i¢in kiime sayis1 tahmin edilememekte ve

insan miidahalesi gerekmektedir.
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Sekil 4.5 : Coklu dokulu kiif nesnesi renk tabanli segmentasyon goriintiisii.

Objelerin ayristirilmasi igin yapilan ¢aligmalarda, en basarili sonuglar Sekil 4.7 de
goriildigii gibi ”"Watershed Segmentasyon” yontemi ile elde edilmistir. Yapilan
denemelerde algoritmanin Sekil 4.6 da goriildigl gibi kiif, maya, bakteri nesneleri
haricinde sayim dis1 olarak degerlendirilecek ¢ok sayida alan tespit ettigi
goriilmiigtiir. Olusturulan bu nesneler kiif, maya, bakteri nesnelerinin tespitini
engellememekle birlikte isleme tabi tutulmasi gereken gereksiz nesneler ile islem

yiikiinli arttirmakta ve sayim dis1 nesnelerin degerlendirme dogrulugunun énemini

arttirmaktadir.

Sekil 4.6 : Watershed segmentasyon.

®-0

Sekil 4.7 : Aynistirilmis kiif kolonileri.
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4.3 Nesne Ozniteliklerinin Cikarilmasi

Nesne oOzniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in algoritmalarin kodlanmasi ve uygulanmasi
MATLAB ortaminda yapilmistir. Kiif maya ve bakteri imgelerinden 6zniteliklerin
olusturulmasi i¢in tiim imgelere Watersheed segmentasyon algoritmast uygulanarak
olusturulan 2849 adet nesne gorintiisii kullanilmistir. Nesne goriintiilerine ait smif
etiketlerinin mikrobiyoloji uzmanlar1 tarafindan belirlenerek veri tabaninin
olusturulmasi icin MATLAB ortaminda “Petri Uzman1” olarak adlandirilan program

gelistirilmistir. Oznitelik ¢ikarim teknigi olarak fraktal geometri, HOG gibi mevcut

yontemler ve yeni gelistirilen yontemler kullanilmistir.

Nesne : 12

Sekil 4.8 : Petri Uzmani ekran goriintiisii.
4.3.1 Sekil tabanh yontem 1

Kiif, maya ve bakterilerin siniflandirilmasinda sekil bilgisi énemli bir siniflandirma
aracidir. Insan gozii degerlendirme yaparken, koloni goriintiisiindeki farkli geometrik
sekiller ve kenar sekli degisimleri, verilecek karar1 etkilemektedir. Sekil bilgisinden
yararlanarak oznitelik gelistirimi i¢in koloni goriintlisii tizerinde, belirlenen siitun
icin tiim satirlar1 kapsayan bir dogru belirledik (Sekil 4.9), dogruyu goriintiiniin ilk
stitunundan son stitununa kadar soldan saga dogru hareket ettirerek igerdigi siyah
harici piksellerin sayisini ardisik bir dizi haline getirdik. Ayni1 islemi ilk satirdan son
satira kadar yukaridan asagiya dogru tekrarladik ve olusan iki diziyi birlestirdik. Elde

ettigimiz sinyal ile ilgili goriintiiye ait 6znitelik vektoriimiizii olusturduk.
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Sekil 4.9 : Sekil tabanli yontem 1 ile 6znitelik olugturma.

4.3.2 Sekil tabanh yontem 2

Kiif, maya ve bakterilerin siniflandirilmasinda sekil bilgisi dnemli bir siniflandirma
aracidir. insan gozii degerlendirme yaparken, koloni goriintiisiindeki farkli geometrik
sekiller ve kenar sekli degisimleri verilecek karari etkilemektedir. Sekil bilgisinden
yararlanarak Oznitelik gelistirimi i¢in koloni gorilintiisii iizerinde, goriintii
merkezinden kenar noktasina uzanan bir dogru belirledik (Sekil 4.10). Dogruyu 1’er
derecelik acgilar ile 360 derece saat yoniinde dondiirerek icerdigi siyah harici
piksellerin sayisin1 ardisik bir dizi haline getirdik. Elde ettigimiz sinyal ile ilgili

goriintliye ait 6znitelik vektoriimiizii olusturduk.

Sekil 4.10 : Sekil tabanli yontem 2 ile 6znitelik olusturma.

4.3.3 Renk tabanh yontem 1

Kiif, maya ve bakterilerin simiflandirilmasinda renk bilgisi dnemli bir simiflandirma
aracidir. Insan gozii degerlendirme yaparken, koloni goriintiisiindeki farkli renk
sayist, renk degisim ve gecisleri verilecek karari etkilemektedir. Kiif ve maya koloni
goriintiisiinde belirlenen iki farkli dogru boyunca RGB ve LAB renk uzaylarindaki
degisim grafikleri Sekil 4.11°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.11 : Farkli konum ve renk uzaylarindaki renk degisim egrileri.
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Renk bilgisinden yararlanarak 6znitelik gelistirimi i¢in koloni goriintiisii lizerinde bir

dogru belirledik, belirledigimiz dogru boyunca var olan ve R, G, B olarak

adlandirilan 1i¢ kanal renk bilgisi aynistirdik. Ayristirilan her kanalin renk

sinyalindeki asir1 degisim gosteren giiriiltiilii veriden kurtulmak icin onuncu

dereceden orta deger filtresi uyguladik. Elde ettigimiz sinyalin tiirevini alarak esik

seviyesi uyguladik. Esik seviyesinin altinda kalan degerleri sifira, iistiinde kalan

degerleri ise kendi degerlerine esitledik ve sinyalin histogram egrisini olusturduk. Bir

renk kanalina ait histogram bilgisinin olusturulmas: igin islem basamaklarina ait

goriintii Sekil 4.12°de yer almaktadir.
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Sekil 4.12 : Renk tabanli yontem 1 ile 6znitelik olugturma.
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Her renk kanalina ait histogram bilgilerini birlestirerek belirledigimiz dogru boyunca
var olan renk degisimlerini kullanarak 6zniteligi olusturduk. Her koloni goriintiisii
icin belirlenen farkli dogrularin Ozniteliklerinin birlestirilmesi ile goriintiiye ait
Oznitelik vektorii olusturma islemi tamamlanmistir. Gelistirdigimiz renk tabanh
yontem 1 e ait iki farkli 6znitelik vektorii olusturulmustur. Ilkinde kdsegen dogrular
(RTY1.1), ikincisinde kosegen dogrulart ile birlikte kenar orta nokta birlesim
dogrular birlikte (RTY1.2) kullanilmistir.

4.3.4 Renk tabanh yontem 2

Kiif, maya ve bakterilerin siniflandirilmasinda renk bilgisi énemli bir siniflandirma
aracidir. Insan gozii degerlendirme yaparken, koloni goriintiisiindeki farkli renk
sayisi, renk degisim ve gecisleri verilecek karari etkilemektedir. Insan gdziinde
algilamaya etkisi olan renk, parlaklik, doygunluk, vb. 6zelliklerin kiif, maya, bakteri,
bakteri koliform koloni goriintiilerinde etkisinin arastirilmasi i¢in imgeler farkli renk
uzaylarina doniistiiriilerek olusan sinyaller incelenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda
LAB, HSV, NTSC renk uzaylarindaki farkli bilesenlere ait sinyallerin farklh
mikroorganizma koloni goriintiileri i¢in ayirt edici degisimlere sahip oldugu tespit
edilmistir. Renk wuzaylarindan elde edilen bilgiler ile 0Oznitelik vektoriiniin
olusturulmasi i¢in her renk uzayinin her bileseninden iki farkli degisken tiiretilmistir.
Bunlardan ilki, imgeye ait sinyal (parlaklik, renk, ...) giliciinii temsil eden piksel
ortalamasidir. Ilgili renk uzayinm her kanali igin ortalama deger alinarak bir dizide
birlestirilmistir. Ikinci hesaplanan deger, esik seviyesini asan piksellerin alanin
temsil eden, %50 esik seviyesini asan piksel sayisinin tiim piksel sayisina oranidir.
Ilgili renk uzayinin her kanali igin alan orani hesaplanarak bir dizide birlestirilmistir.
Sayilarin hesaplanmast igin esik seviyesinin altinda kalan pikseller sifir ve esik
seviyesi Ustiinde kalan pikseller bir olarak kabul edilerek islem yapilmistir. Kif,
maya, bakteri ve bakteri koliform goriintiileri icin LAB renk uzayinda yapilan
islemin gorsellestirilmis hali Sekil 4.13’de gosterilmektedir. Olusturulan iki dizi
birlestirilerek renk uzayina ait Oznitelik ve ii¢ renk uzaymna ait Oznitelikler

birlestirilerek imgeye ait 6znitelik vektorii olusturulmustur.
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Sekil 4.13 : Renk tabanli yontem 2 ile 6znitelik olusturma.

4.3.5 Oznitelik secim ve 6znitelik doniisiim yontemleri

Elde edilen 6znitelik vektorlerine uygulanacak 6znitelik se¢im ve 6znitelik doniisiim
algoritmalarinin smiflandirma performanslarina etkilerinin bulunarak daha yiiksek
smiflandirma basarimi elde edilmesi amaci ile ii¢ adet 6znitelik se¢im ve iki adet
Oznitelik doniisiim teknigi uygulanmistir. Her li¢ Oznitelik se¢im tekniginde de
Oznitelik vektoriinden degisken c¢ikartmadan Ol¢lim ve kiyaslamalara baslanarak,
strast ile degisken sayisi azaltilarak kiyaslamalara devam edilmis ve devam kosulu
olarak siniflandirma basarim oraninin azalmamasi sart1 kullanilmistir. Kullanilan ilk
yontemde performans 6l¢iimii i¢in diskriminant analiz fonksiyonu ile siniflandirma
ve smiflandirma hata degerlerinin 10 kat g¢apraz dogrulama sonuglar1 dikkate
alinmistir. Kullanilan ikinci yontemde performans dlgiim ve kiyaslamasi ilk yontem
ile ayn1 olmakla birlikte islem yapilacak 6znitelik vektoriinde mutlaka bulunmasi ve
bulunmamast gereken degiskenlerin tespit edilmesi i¢in Onem dereceleri
hesaplanarak minimum ve maksimum olmak {izere iki esik degeri belirlenmistir.
Degerlendirme asamasinda onem derecesi minimum esik degerinin altinda olan
degiskenler etkileri hesaplanmadan 6znitelik vektoriinden ¢ikartilmis, maksimumum
esik seviyesinin lizerinde olan degiskenlerde kalict duruma getirilerek ¢ikarilmalar
durumunda olusacak basarim degisimleri Olgiilmemistir. Kullanilan son yontemde
performans Ol¢iimii i¢cin YSA ile siniflandirma ve siniflandirma hata degerlerinin 10
kat capraz dogrulama sonuglar1 dikkate alinmustir. Oznitelik vektorlerine dznitelik

doniigiim teknigi olarak TBA ve DAA yontemi kullanilmistir.
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4.4 Performans Degerlendirme

Olusturulan 6zniteliklerin kullanilarak yapilacak olan smiflandirma ve performans
degerlendirme islemi algoritmalariin kodlanmasi ve uygulanmast MATLAB
ortaminda yapilmistir. Kiif, maya ve bakterilerin siniflandirilmasi i¢in Naive Bayes,
k-EYK, C4.5 Karar Agaci ve YSA siniflandiricilar1 kullanilmistir. Naive Bayes, k-
EYK ve C4.5 smiflandirma algoritma basarim sonuglar birbirine yakin (+3) olmakla
beraber YSA siniflandirma algoritmasinin tiim 6znitelikler i¢in diger algoritmalara
kiyasla yliksek basarim oranlarina sahip oldugu tespit edilmistir. Siiflandirma
performanslarinin kiyaslanmasi igin 10 kat ¢apraz dogrulama test teknigi ve ortalama
siif dogrulugu 6l¢iimii kullanilmistir. 10 kat capraz dogrulama igin veri seti 10 esit
kiimeye boliiniir, 9 kiime egitim i¢in, 1 kiime test i¢in kullanilir ve her kiime test
kiimesi olarak kullanilacak sekilde islem tekrarlanir. Oznitelik ¢ikarim teknikleri i¢in
TBA ve DAA 06znitelik doniisiim tekniklerinin uygulanmasinin bazi 6znitelikler i¢in
YSA smiflandiricist altinda basarim performansimnin  arttigint - gostermektedir.
Oznitelik se¢iminde diskriminant analiz fonksiyonu kullanilan yontemlerde, etksinin
az oldugu Olgiilerek ¢ikartilan degiskenlerin, YSA simiflandirmasinda etkisinin
oldugu ve smiflandirma basarim oranlarini ¢ok diisiirdiigii tespit edilmistir. Olusan
bu durum sebebi ile diskriminant analizine gore basarim degeri arttirilmasina ragmen
YSA siniflandirma basarim degerleri diistiigli i¢in kullanilan ilk iki 6znitelik se¢im
teknigi ile elde edilen 6znitelik vektorleri elenerek degerlendirme dist birakilmistir.
Cizelge 4.1’de yer alan bes Oznitelik ¢ikarim teknigi i¢in YSA etki dlgiimi ile
Oznitelik se¢im yOntemi uygulanabilmistir. Maksimum degisken sayis1 azaltimi iki
degisken ile GLCM 0znitelik vektoriinde gerceklesmistir. “1 Kiif”, “2 Kif”, “3 Kif”
, “4 Kiif”, “1 Maya”, “2 Maya”, “1 Bakteri” , “2 Bakteri”, “3 Bakteri” , “4 Bakteri” ,
“1 Bakteri Koliform” , “2 Bakteri Koliform” ve “Sayim Dis1” olmak {izere 13 siif
etiketinden olusan ve YSA smiflandiricist kullanilarak yapilan tahminin performans

degerleri Cizelge 4.2’de yer almaktadir.

Cizelge 4.1 : Oznitelik secimi sonrasi1 degisken sayilari.

Oznitelik Se¢im Oncesi Se¢im Sonrasi
RTY?2 18 17
GLCM 16 14
HU 7 6
FRAC36 36 35

48



Cizelge 4.2 : Tiir ve adet tahmini i¢in bagsarim sonuglari.

Dogruluk (%) Dogruluk (%) Dogruluk (%)

Oznitelik Dogruluk (%)

(TBA) (DAA) (SGS)

RTY2 84.52 86.77 69.92 85.05

FRAC 83.22 85.75 73.36 82.94
RTY1.2 74.41 - - -
HOG 68.66 45.45 73.71 -

GLCM 64.29 69.46 55.04 58.23
RTY1.1 64.09 - - -
HIST 62.51 59.85 49.46 -
SURF 45.42 29.13 77.11 -
STY1 42.80 27.73 72.62 -
HARRIS 42.51 27.76 76.48 -
MINEIGEN 41.70 26.11 74.55 -
FAST 39.84 25.66 76.62 -
STY? 36.75 23.69 42.23 -

HU 32.68 23.59 26.47 32.01
BRISK 30.92 22.15 71.46 -
SHAPE 25,83 26.04 - -

Deneysel sonuglar yeni gelistirilen yontemlerden RTY?2 6znitelik ¢gikarim tekniginin
YSA smiflandiricis altinda %84 ortalama sinif dogrulugu ile en iyi basarimi elde
ettigini, RTY1.2’nin %74 ile iiglincli, RTY1.1’in %64 ile altinci, STY1’in %42 ile

dokuzuncu ve STY?2’nin %36 ile onii¢iincii sirada yer aldigin1 gostermektedir.

Oznitelik doniisiim uygulanarak iiretilen 6znitelik vektorleri ile siniflandirmada TBA
uygulanmis RTY?2 teknigi YSA siniflandiricist altinda %86 ortalama sinif dogrulugu
ile en iyi basarimi elde ettigi goriilmektedir. Olgiilen bu deger TBA kullaniminin
basarimi arttirdigini ve TBA kullanilmadan elde edilen %84 liik basarim oranina
kiyasla % 2 liik bir artis elde edildigini gostermektedir. Gelistirdigimiz RTY1.1,
RTY1.2 yontemlerine TBA uygulanamamig olup, STY1 ve $STY2 yoOntemlerinin
basarimlart TBA kullanimi ile diisiis gostermistir. RTY1.1, RTY1.2 yontemlerine
DAA uygulanamamis olup, STY1, STY2 ve RTY2 yontemlerinin basarimlart DAA
kullanimi ile artig gostermistir. Alinan sonuglar TBA 6znitelik doniistim tekniginin,
problemimizin ¢éziimiinde kullanilabilecegi, DAA 06znitelik doniisiim tekniginin ise

uygun olmadigini gostermektedir.
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Deneysel sonuglar bazi 6znitelik ¢ikarim teknikleri i¢in 6znitelik se¢cim teknigi ile
elde edilen 6znitelik vektoriiniin YSA siniflandiricist altinda bagarim performansinin
arttigin1 gostermektedir. SGS 6znitelik se¢im teknigi ile iiretilen 6znitelik vektorleri
ile siniflandirmada yeni gelistirdigimiz RTY?2 tekniginin YSA siniflandiricisi altinda
%85 ortalama smif dogrulugu ile en iyi basarmmi elde ettigi goriilmektedir. Olgiilen
bu deger Oznitelik secimi kullaniminin basarimi arttirdigini ve Oznitelik se¢imi
kullanilmadan elde edilen %84’lik basarim oranina kiyasla %1’lik bir artig elde
edildigini gostermektedir. RTY1.1, RTY1.2, STY1 ve STY2 6znitelik vektorlerinin
biiyiikliigii sebebi ile Oznitelik se¢im islemi uygulanamamustir. Diskriminant analiz
yontemi ile etki Ol¢limii yapilan SGS yontemlerinde basarim dramatik bir sekilde
diismiistiir. Alinan sonuglar YSA etki Ol¢iimii ile Oznitelik doniisiim tekniginin
problemimizin ¢6ziimiinde kullanilabilecegi, diskriminant analiz etki Sl¢imii ile

Oznitelik doniisiim tekniginin ise uygun olmadigini gostermektedir.

Yiiksek basarim orani ile RTY2 Oznitelik ¢ikarim tekniginin, TBA 6znitelik
dontisiim teknigi ile birlikte YSA siniflandiricist altinda kullanimi, tiir ve adet

tahmini probleminin ¢dziimii i¢in en iyi performans degerlerine sahiptir.

Yapilan Olciimlere ait karmasiklik matrisleri incelendiginde, bazi tekniklerin
cogunlukla mikroorganizmanin tiirlinii yanls siniflandirmasina ragmen adet tahminin
daha iyi oldugu, baz1 tekniklerin ise bunun tam tersine, tiir tahmininde daha az hata
oranina sahip olmasinin yaninda adet tahmininde ise daha fazla hata oranina sahip
oldugu tespit edilmistir. Tespit edilen bu degerler, kullanilan 6znitelik ¢ikarim
yontemlerinin, koloni goriintiilerinden ¢ikarim yapmaya calistigimiz tiir ve adet
tahminleri igin farkli basarim oranlarina sahip oldugunu gostermektedir.
Ozniteliklerin tiir ve adet tahmini iizerindeki basarimlarinin ve igerdikleri bilgilerin
kiyaslanmasi i¢in tahmin problemi tiir ve say1 tahmini olarak iki farkli alt kategoriye
boliinerek siniflandirma ve performans degerlendirmeleri gerceklestirilmistir. “Kiif”,
“Maya”, “Bakteri” , “Bakteri Koliform” ve “Sayim Dis1” olmak iizere 5 smif
etiketinden olusan ve YSA siniflandiricisi kullanilarak yapilan tiir tahmininin

performans degerleri Cizelge 4.3’de yer almaktadir.
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Cizelge 4.3 : Tiir tahmini i¢in basarim sonuglari.

Dogruluk (%) Dogruluk (%) Dogruluk (%)

Oznitelik Dogruluk (%)

(TBA) (DAA) (SGS)

RTY2 92.77 93.96 82.80 91.75

FRAC 89.47 90.28 80.63 89.72
RTY1.2 87.47 - - -
RTYL1.1 86.00 - - -
HOG 80.86 65.78 88.45 -

GLCM 75.50 82.59 71.08 78.13
HIST 73.53 71.50 61.57 -
HARRIS 67.18 48.12 84.87 -
MINEIGEN 64.90 49.77 85.57 -
SURF 64.79 43.45 83.61 -
FAST 63.22 46.37 82.87 -

HU 53.00 37.45 46.93 52.61
BRISK 52.54 37.42 68.48 -
STY1 51.63 45.91 43.86 -
STY? 45.84 36.29 54.05 -
SHAPE 27.48 27.13 - -

Deneysel sonuglar yeni gelistirdigimiz RTY2 6znitelik ¢ikarim tekniginin tiir tahmini
icin YSA siniflandiricist altinda %92 ortalama sinif dogrulugu ile en iyi basarimi
elde ettigini, RTY 1.2 nin %87 ile ii¢iincli, RTY1.1’in %86 ile dordiincii, STY1’in
%51 ile ondordinci ve STY2’nin %45 ile onbesinci sirada yer aldigini
gostermektedir. Genel tahmin sonuglar ile kiyaslandiginda siralamada degisiklikler

olmasina karsin en iyi basarima sahip teknikte degisiklik olmadig1 goriilmektedir.

Boyut azaltimi kullanilarak iiretilen Oznitelik vektorleri ile siniflandirmada TBA
boyut doniisiimii uygulanan RTY2 teknigi, YSA smiflandiricist altinda %93 sinif

dogrulugu ile en iyi basarimi elde ettigi gériilmektedir.

Yiiksek basarim orani ile RTY2 Oznitelik ¢ikarim tekniginin, TBA 06znitelik
doniistim teknigi ile birlikte YSA smiflandiricist altinda kullanimi, tiir tahmini

probleminin ¢éziimii i¢in en iyi performans degerlerine sahiptir.

Tiirii bilinen koloni goriintiilerinden igerdigi koloni sayisinin tahmini igin “1 Adet”,
“2 Adet”, “3 Adet” , ve “4 Adet” olmak {lizere 4 sinif etiketinden olusan ve YSA
siiflandiricis1 kullanilarak yapilan adet tahmininin performans degerleri Cizelge

4.4°de yer almaktadir.
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Cizelge 4.4 : Adet tahmini i¢in basarim sonuglari.

Dogruluk (%) Dogruluk (%) Dogruluk (%)

Oznitelik Dogruluk (%)

(TBA) (DAA) (SGS)

FRAC 92.77 93.40 85.96 92.56

RTY2 90.49 93.34 85.22 90.77
HOG 84.84 70.09 90.49 -
RTY1.2 83.63 - - -
HIST 81.57 81.05 76.97 -
RTY1.1 77.17 - - -
STY2 74.20 57.60 68.62 -
STY1 73.18 54.02 78.73 -

GLCM 69.88 79.61 76.20 71.29
SURF 63.74 56.05 84.20 -

HU 61.88 52.47 57.60 61.71
SHAPE 61.18 61.46 - -
FAST 59.74 51.11 84.31 -
HARRIS 58.34 52.76 83.08 ’
MINEIGEN 57.60 53.56 81.68 -
BRISK 54.05 53.25 78.87 -

Deneysel sonuglar FRAC o6znitelik ¢ikarim tekniginin adet tahmini i¢in YSA
simiflandiricist altinda %92 smif dogrulugu ile en iyi basarimi elde ettigini,
RTY?2’nin %90 ile ikinci, RTY 1.2 nin %83 ile dordiincii, RTY1.1’in %77 ile altinci,
STY2’nin %74 ile yedinci ve STY1’in %73 ile sekizinci sirada yer aldigini
gostermektedir. Genel tahmin sonuglar ile kiyaslandiginda en iyi basarima sahip

teknik dahil olmak tizere siralamada degisiklikler oldugu goriilmektedir.

Boyut azaltimi1 kullanilarak iiretilen Oznitelik vektorleri ile siniflandirmada TBA
Oznitelik donlisimii uygulanan FRAC teknigi, YSA simiflandiricis1 altinda %93

ortalama siif dogrulugu ile en iyi basarimi elde ettigi goriilmektedir.

Yiiksek basarim orani ile FRAC o0znitelik ¢ikarim tekniginin, TBA 06znitelik
dontigiim teknigi ile birlikte YSA smiflandiricist altinda kullanimi, tiir tahmini

probleminin ¢dziimii i¢in en iyi performans degerlerine sahiptir.

Yapilan calismalar sonucunda O6znitelik se¢im ve Oznitelik doniisiim yontemlerinin
siiflandirma ortalama dogrulugu ve ¢alisma zamanlarina genel olarak olumlu etkiler
sagladig1, 6znitelik se¢im isleminin dogas1 geregi 6znitelik doniisiim isleminden daha
fazla zaman aldigit ve bazi durumlarda uygulanmasinin miimkiin olmadigi

gbzlenmistir.
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Genel, tiir ve adet siniflandirmasi i¢in yapilan deneysel sonuglar YSA siniflandiricisi
altinda genel ve tiir tahmini i¢in RTY?2, adet tahmini i¢in ise FRAC 6znitelik ¢ikarim
tekniklerinin TBA 0znitelik doniisiim teknigi ile birlikte kullaniminin basarili
performans degerlerine ulasildigini gostermektedir. Gelistirilen yontemlerden RTY 1
ve RTY2’nin kolonilerin tiirleri hakkinda, STY1 ve STY?2’nin de kolonilerin adetleri
hakkinda daha fazla bilgi igerdigi ve RTY2 Oznitelik ¢ikarim teknigi, TBA oznitelik
doniistimii ve YSA siniflandiricisinin birlikte kullanildigr modelin genel (tiir ve adet)

tahmin probleminin ¢6ziimii i¢in en uygun sistem oldugu tespit edilmistir.

Farkli o6zelliklere sahip sistem se¢im ve performans kiyaslamasi, 6znitelik vektor
detay goriintilleme islemleri i¢cin MATLAB ortaminda “Performans” olarak

adlandirilan arabirim (Sekil 4.14) gelistirilmistir.

Performans

Oznitelik Oznitelik Don0gom Sonuglar
Tor ve Adeticin, 10 Kat - Dodruluk. ..
RTY2 ® oK RTYZ - 0.84029
FRAC O TBA FRAC - 083447
[ IHoG ODaA
[ ]RTY12 Oses
D RTY1.1 Tahmin Tori
HIST
D @TUr ve Adet
[ ]eLcm O
[ ]sURF O Adet
[ JHARRIS
D $TY1 Capraz Dogrulama
[ ]FasT K : 10
[ JMINEIGEN
D 0 | Galgtir
[ JHU
[ ]BRISK
[ ]sHAPE
[ maT y
Oznitelik Detay
RTY2 ~ Géster

Sekil 4.14 : Performans arabirimi ekran goriintiisii.
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5. SONUCLAR VE DEGERLENDIiRME

5.1 Sonuc¢

Endiistride birgok uygulamada ihtiyag duyulan koloni sayimi, biiyiik sayidaki
kolonilerin elle sayillmasinda sikici, zaman alict ve insan hatast meyilli bir islemdir.
Uzun ve zahmetli bir islem olmasinin yaninda kolonilerinin tespiti ve sayilmasi
laborantin yorgunlugu, egitimi ve tecriibesi ile iligkili olarak degiskenlik gosterebilen
karar ve yeteneklerine bagimlidir. Koloni sayiminin yapilabilmesi i¢in uzman
personelin koloni morfolojileri iizerine egitim almasi ve tecriibe etmesi
gerekmektedir. Alinan bu egitimler ve tecriibeler insandan insana aktarilamamakta
ve islemi yapacak her personel icin egitim ve tecriibe sathalarinin tekrarlanmasi
gerekmektedir. Koloni tanimlama ve sayiminin gerektirdigi bu durumlar, iglemin bir
sistem tarafindan otomatik olarak yapilma ihtiyacini ortaya koymaktadir. Yapilan bu
calisma ile koloni goriintiilerinden yapay 6grenme sistemleri ile otomatik olarak tiir
tahmininin yapilabilecegi gosterilmistir ve devaminda yapilacak calismalara katki

saglanmas1 umulmaktadir.

5.2 Tavsiyeler ve Gelecek Calismalar

Gelistirilen sistemde kullanilan veriler uygun ortam olusturularak manuel olarak
¢ekilmistir. Veri tabaninin biiyiitiilmesi ve sistemin endiistriyel sartlarda kullanilmasi
icin otomatik fotograf ¢cekim ve depolama sistemi tasarlanabilir. Tasarlanan sistem
farkli lokasyonlara yerlestirilerek genel veri tabani olusturulabilir ve paylasima
acilabilir. Sistemde mevcut segmentasyon yontemlerinden Watersheed segmentasyon
teknigi kullanilmistir, daha hizli ve daha iyi segmentasyon islemi gerceklestirecek
yontemler gelistirilebilir. Siniflandirma performansinin arttirilmasi1 amaci ile farkl
boyut degisim yontemleri ve hibrit siiflandirma algoritmalart gelistirilebilir.
Gelistirilen sistem ile koloni goriintiilerinin yiiksek dogruluk orani ile otomatik
taninmas1 saglanmigtir, sistem endiistride kullanilabilecek portatif ve kolay
kullanilabilir bir cihaza donistiiriilerek islem insan miidahalesinden ¢ikarilarak

otomatiklestirilebilir.

55



Sonug olarak, koloni morfolojisi ile tiir tahmini {izerinde ¢alisilabilecek bir¢cok konu
icin On calisma niteliginde bir ¢alisma gergeklestirilmis olup, bu ¢alismanin devami
niteligindeki yeni arastirma konularina yol gostermesi bakimindan gergeklestirilen

bu tez ¢alismasinin onii agiktir.
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EKLER

EK A.1 : Petri Goruntileri
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EKA.1

Sekil A.1 : Petri goriintiileri.
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