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1. GIRIS

Bu tez calismasinin amaci giysilik deri tliretici firmalariin islenmis hayvansal
derilerinin kesim asamasindan Once ki asorti asamasini bilgisayarli ortamdaki
kontrolii saglanarak hata paymin minimize edilmesidir. Giysilik deri Uretimindeki
firmalarin suanki sistemde bu isi insan gozii ve bilgisiyle devam ettirdikleri goz
Oniine alinacak olursa hatalarin kaginilmaz oldugu agikardir.

Hazirlamis oldugum bu tez sayesinde asorti asamasiin daha diizgiin ve
giivenilir bir hale getirilerek kalite artirimi, zaman kazanci, insan faktoriiniin
azaltilarak verimliligin arttirilmast ve maliyetlerin diisiiriilmesi, is giliciinin

arttirtlmasi hedeflenmektedir.

Bu konuya yakin bazi caligmalar yapilmistir. Ancak islenmis hayvansal
derilerin ylizey yapisi ve renk tonlarma gore smiflandirma yapilmamistir. Bu
konularda genellikle derilerin {izerindeki hatalarin testpiti yapilmaya g¢alisiimistir.

Asagida kisaca yaptiklar1 yontem ve elde ettikleri verilere deginilmistir.

Jang-Woo Kwon ve digerleri', deri kalitesinin derinin yogunluguna ve deri
arizalariin  belirlenmesiyle karar verilecegini belirtmislerdir. Doku analizleri ve
modelleme stireglerini iki yontemle ayrilabilecegini bunlarin istatiksel ve sinyal
isleme yontemleri oldugunu sdylemislerdir. Yapisal yontemin hazir tekstil
urtnlerinde surekli tekrarlayan desenlerde uygulanabilecegi ancak dogal tekstil
urinleri gibi rastgele yapilar i¢in bu uygulamanin zor olacagini belirtmislerdir.
Bundan otiirii hazirlamis olduklar1 ¢alismada Fourier dagilimini kullanmiglardir.
Sonug¢ olarak Fourier donilisiimii doniistiirme isleminde zamanlama kisitlamasi
nedeniyle biitiin deri goriintii boyutu ve biitin deri yogunlugunun dogru

hesaplanmasinin kolay olmadig1 ifade etmislerdir.

1 JW.Kwon, Y.Y. Choo, H.H. Choi, J.M. Cho,G.S.Kil, Development of Leather Quality
Discrimination System by texture Analysis. Dept. of Computer Eng., T.I.T., Pusan, South Korea

1



Choonjong Kwak ve digerleri, hazirlamis olduklari ¢alismada yapay sinir
aglar1 ile ariza, sorun ve kusur tamima gibi siniflandirma islemlerinde yapay sinir
aglarinin gayet basarili sonuglar sagladigini belirtmektedirler. Deri gibi doku analizi
gerektiren c¢alismalar i¢in yapay sinir aglarinda iki katmanli aglarin, ii¢ katmanlh
aglara gore daha iyi sonuglar verdigini testpit etmislerdir. Goriintiiler alinirken en
onemli faktorlerin aydinlatma ve kamera ile deri arasindaki mesafenin oldugunu,
aydinlatmadaki o6nemli farkliliklarin yanlis sonuglara yol acabilecegini ve
aydinlatmaninda deri tiirline gore ayrica belirlenip uygun ortama gore calisilmasi

saglandigi taktirde sonucun daha garanti altina alacagini belirtmektedirler.

Deri, doganin en liikks ve ayn1 zamanda en pratik materyallerinden biridir.Her
deri, hayvanin genetik yapisina, yasadig1 ¢evreye ve beslenme sekline gore dokusal
farkliliklar gosterir. Bir derinin cildindeki izler ve kirigikliklarin olusturdugu
benzersiz doku derinin dogal giizelligini ve essizligini temsil eder. Tabaklanan
deriler, boyanip finisaj islemleri yapildiktan sonra deneyimli ustalar tarafindan rengi
ve dokusuna gore segilerek gruplanir. Uriiniin modeline gore farkli adetlerde hayvan
derisi kullanilir, 6rnegin bir bayan blazer ceket minimum bes ayr1 hayvanin biraraya
gelmesiyle olusur. Her deri, kol, boyun, govde ve giysinin diger pargalarinin
kaliplarindan el ile kesilir. Daha sonra kesilen parcalar dikilerek se¢mis oldugunuz

iirlin ortaya cikar.

2 Kwak, C., Ventura, J. A. and Tofang-Sazi, K. (2000) A neural network approach for defect
identification and classification on leather fabric. Department of Industrial and Manufacturing
Engineering. The Pennsylvania State University, University Park, PA.
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2.DERININ YAPISI

Deride doku ve tabakalar bulunur. Bu dokular epitel doku, bag ve destek
dokusu, kas dokusu ve sinir dokusudur.

Epitel Doku: Bedenin hava ile temas eden iist yilizeyini ve etle yapisik olan i¢
yuzeyini kaplar.

Bag dokusuna benzer alt tabakadan gecen kan damarlarinca beslenen
hiicrelerden olusmustur. Ust deri ¢ok katli epitel dokulardan meydana gelmistir.

Gelisimini tamamlamis hayvanlarda en st epitel doku hiicreleri
boynuzlasarak saglam bir koruyucu tabaka haline gelir.

Bag ve Destek Dokusu: Deride en kalin tabakayr olusturur. Bir¢ok protein
gesitlerinden meydana gelmistir. Bunlardan kolegen, keratin ve elastin fazla miktarda
bulunan proteinlerdir.

Sinir Dokusu: Sinirler, sinir hiicrelerinden meydana gelir. Deri tabakasinin en
ustinde bulunurlar.

Sinirler miktar olarak ¢ok az ve ince bir yapida dagilmislardir. Deri Uretimi
acgisindan dnemsizdir.

Kas Dokusu: Deride bulunan kaslar; kil kasi, yag ve ter bezleri ¢evresindeki
kaslardir. Kil kasi kilin hareketini saglar ve yag bezlerinden yagin bosalmasina
yardime1 olur. Killar kil kokii ve sir¢aya elastik lifleri ile tutunmuslardir. Kil kaslar

yapilanmis proteinden olusmuslardir. Kireclik ve sama isleminden etkilenmez®.

2.1. Derinin Yapisi
Omurgalilarin derileri ii¢ tabakadan olusmustur. Ancak bunlar yapilari,
kimyasal bilesimleri ve fizyolojik gorevleri yoniinden farklilik gosterirler.
Bu (¢ tabaka;

Ust deri (epidermis)
Oz deri (corium)
Alt deri (subcutis)

¥ (MEGEP, 2007)



Ust epidermis
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Sekil 2. 1: Kilin Histolojik Yapist

2.1.1. UST DERI
Ust deri tabakasi, canli hayvanin derisini idame ettiren, en énemli yasamsal
islevleri kapsayan tabakadir. Viicudun tiimiinii distan kusatarak onu carpma ve
darbelere karsi korur. Ayrica; hayvan viicudunun 1s1 ve nem oranini ayarlar ve
bakterilerin etkilerine kars1 viicudu muhafaza eder. Ust deri, hiicrelerden olusmus bir

dokudur ve bir¢ok tabakadan meydana gelmistir.

2.1.2. OZDERI

Oz deri tabakasi iist derinin (epidermis) hemen altinda bulunur. Derinin
koruyucu tabakasi olarak gorev yapar ve viicudu mekanik etkilerden korur. Derinin
en kalin tabakasidir ve toplam kalinliginin % 80’inden daha fazladir. Yapisi iist
deriye gore farklidir. Ust deride epitel doku hiicrelerinin yerini 6z deride bag doku
hiicreleri alir. Bag doku hiicreleri birbirleriyle i¢ ice gegen ve ince baglarla baglanmis
protein liflerinden olusmustur.

Deri iiretiminde en 6nemli tabakadir.

Oz deri tabakasinda bulunan protein tiirii KOLAGEN dir. Oz derideki bitiin

lif ve fibriller kolegen denilen bu proteinden meydana gelmistir”.

4 PAPAKCI Selver, Kivircik ve Dalgic Irki Kuzu Derilerindeki Kolagen Miktarinin Tayini ve Bunun
Mamul Deri Uzerine Etkisi, Dericilik Arastirma Enstitiisti, Pendik-Istanbul.
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2.1.3. ALT DERIi

Alt deri bag dokusu, derinin en altinda bulunan kas dokusuyla deriyi ete
baglayan boliimiinii olusturur. Alt derinin gevsek dokusu hayvan viicudundaki

kayma ve katlanma 6zelligini ortaya ¢ikarir. Tabaklamadan 6nce etleme ve mekanik

islemlerle deriden uzaklasir.

2.2. DERININ KiIMYASAL YAPISI

Hayvan derisi proteinler, az miktarda yag ve mineraller ile fazla miktarda

sudan olusur. Bu maddelerin her birinin pay1 derinin tiiriine, irka, yasa, cinsiyete ve

yasam kosullarina gore degisir”.

Su % 63
Tabaklama
stirecinde biiyik
bir békimii

uzaklastirshr.

Mineral maddeler % 0.2

Ozellikle kalsiyum

Rictesler 833

Dennin esas

Tabaklama

magnezyum bilesikler maddesidir. siirecinde biiyiik
tabaklama siirecinde bir bélimii
kismen derden deriden
uzaklastirslir. uzaklastirslir.
Keratin Kolagen
L b

Ust deriyi olusturur. Oz deri tabakasmm

Tabaklamadan énce dokuliflen mamul

yasislentilerle dern haline

deriden uzaklastirslsr. déniistiiriiliir.

Sekil 2. 2: Derinin Kimyasal Yapisi

® (Wikipedia,2011)



2.3. DERI CESITLERI

Birgok deri ¢esidi bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak kiiciikbas, biiylikbas

ve av hayvanlarinmi verebiliriz. Tabiki daha farkli deri cesitleri mevcuttur. Asagida bir

kag tiirtin resimleri bulunmaktadir.

Kanguru Tiki 00 F N Kafa

Sekil 2. 5: Av Hayvanlar1



2.4. DERI KALITESINI ETKILEYEN FAKTORLER
Bir hayvan derisinin kalitesi mengeine (geldigi yer), yasam kosullarina,

beslenmelerine, cinsiyetine, tiiriine ve yasina gore degerlendirilir. Bunlarin disinda

baska nedenlerden dolay1 da hata ve kusurlar olusabilir.

2.5. DERi DURUMU

Derinin gesitli viicut bolgelerine gore kalinlik farkliliklar1 vardir. Iyi durumlu

bir deri kenarlarda ve kenar bolgelerde orta bolgelerdeki kalinliga sahiptir.

Aln  Yanak

e —a———el

K- !. Yasdlly A——2" On bacak
__,Z_'..j' F o
- n?‘;"ﬁ; P Gogus ucu
1 Irt orta parcas
Yan 5 HEEEE ot e i — Kain
o s .. 3 vy : ', . __=i‘
: rOUPONSE 324
2B
— " » o RN
= e Arka ——__ Arka bacak

= Cikints
Kuyruk

Sekil 2. 6: Derinin Kisimlari

Krupon (Croupon); biitiin deri ve post tiirlerinde deri imalati i¢in en uygun
bolimdir. Clnku burada deri dokusu birbirine siki baglarla bagli kuvvetli ve diizgiin
bir goriiniimdedir. Boyun boélgesine dogru deri boyundan veya besi katlarindan
dolay1 diizgiin olmayan bir goriiniim alir. Karin ve bacak bdlgelerinde deri daha zayif

ve incedir.



2.6. DERI ISLEME

Elde edilen ham deri ve postlarin mamul deriye doniistiriilmeleri igin
tabaklanmalart zorunludur. Ham derinin mamul deriye doniistiiriilmesi sirasinda post

veya ham derinin esas yapist bozulmadan cesitli islem basamaklari uygulanir.

Ham Deriyi Tabaklamaya Hazirlama

Konservasyon

I
I I

Kurutulmus Deri Tuzlanmisg Deri

l |

Yumusatma

Kir Yumusatma ve Deri Gevgetme

I I

Kireclik Terletme Banyolama
Kil ve Et Giderme Dtikﬁlen i
Yinler, Lesler

Yarma ve
Kruponlastirma

Kirec Giderme ve
Sama

Tarama, Dizlestirme
yada Cekme

Tabaklamaya
hazir tola

Sekil 2. 7: Ham Deriyi Tabaklamaya Hazirlama
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2.7. DERI URETIM ASAMALARI

Mamiil

deriler bir

takim

islemlerden

gecerek  {liretim

gelmektedirler. Bu islemlerden gegtikten sonra giysilik deri iiretim firmalarina sevk

edilmektedirler. Sevk edilen deriler kesim o©ncesinde asorti dedigimiz islenmis

hayvansal derilerin eslestirmesi kismina gelmektedirler. Burada kesim ustasi en

yakin olarak benimsedigi derileri bir biri ile eslestirerek gruplamis oldugu derileri

kesime hazir hale getirmektedir.

N
Depolama ve
asortlama

Y,
e R
Traslama
\_ Y,
e R
Tabaklama
_ J
~
Sevk etme

[
-~
-

s

~
Yumusatma
ve Kkireclik
J
e R
Asortlama
_ J
)
Notralizasyon
, Boyama ve
Yaglama
s R
Kontrol
_ J

i L 1

Etleme Yarma
Sama, pikle,

Sikma tabaklama

Kurutma Acma
- e

Bitirme
islemleri Zimparalama
(Finisai)

Sekil 2. 8: Deri Uretim Asamalar1

S

asamasina




2.8. ISLENMIS DERi ORNEKLERI

Islenmis hayvansal deriler istenilen renk tonlarinda boyanabilmektedir.

Bunlara 6rnek olmasi bakimindan asagida bazi islenmis deri 6rnekleri verilmektedir.

Sekil 2. 9: Islenmis Deri Ornekleri
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3.YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

3.1. Yapay Sinir Aglarinin (YSA) Genel Tanimi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin c¢alismasindan esinlenerek
tasarlanmis olup ¢ok daha basit bir yapiya sahip olmasindan dolayr anlasilmasida
daha kolaydir. YSA biyolojik sinir sisteminin bilinen temel 6zelliklerini benzetmek
tizere gelistirilmistir. Benzetilen sinir hiicreleri noronlar igerirler ve bu ndronlar
cesitli sekillerde birbirine baglanarak agi olustururlar. Olusturulan aglar 6grenme,
bellege alma ve veriler arasindaki iliskiyi meydana getirme yeterliligine sahiptirler.
Insanlarin ge¢miste yasadiklarindan ders ¢ikarma, tecriibe kazanma gibi YSA’da da
Ogretilen bilgiden sonug ¢ikarilmast saglanmaktadir. YSA mimarilerinin gesitliligine
ragmen, benzer kisimlardan olusurlar. Bir sinir agmin genel formunda, ndrona
benzeyen birime igslem elemani denilir. YSA, katmanlar bicimde dlzenlenen basit
islem elemani gruplarindan olusmaktadir. Butlin katmanlar farkli agirlik degerlerine
sahip olan aracilarla iletisimde bulundugu islem elemaninmi igcermektedir. YSA’ nin
olusturulmasinda hiicrelerin karsilikli baglanti bigcimleri ya da islem elemanlarinin
diizenlenmesi, bilgi, 6grenme ve bilgiyi kullanma yontemi olarak (¢ temel

gereksinim vardir®.

3.2. YSA’ larin Temel Ozellikleri

Problemlerin ¢dziimlenmesini 6grenen bilgisayarlardir. Ogrenme bigimine ve
ornek verilere dayali olarak problemler ¢oziimlenir. Uzmanlarin bilgilerine gerek
duyulmamaktadir. Farkli 6rnekleri ayirt etmek icin 6nemli 6zellikleri ve baglantilar:
kendi iglerinde egitilirler. Ornek veriler ile veya gergek verilerle dgretilirler. Yeterli

yeteneklerde uygun mimariye ve 6grenme yapisina gereksinim duymaktadirlar.

® Karlik, Ders Notlari, 2009-2010
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3.3. YSA’ nin Avantaj ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinda veriler agin biitiinltinde sakli tutulur ve bilgi isleyisleri
programlamalara nazaran daha farklidir. Yapay sinir agim kullanan kisilerin
algoritmayr bilmeleri gerekmez ¢ilinkii verileri tek ¢6ziim iiretecek sekilde
hazirlamalar1 gerekir. Yapay sinir aglari ile bir ¢ok probleme ¢ozim bulmak
mimkunddr ancak 6nemli olan kismi donanimin gii¢lii olmasidir. Donamin ne kadar
kuvvetli olursa problemlerin ¢éziimleri o nispette cabuk ¢coziime ulasir. Bunun sebebi
yapay sinir aglarinin yapisinin paralel bir diizende olmasindan kaynaklanmaktadir.
Karmasik olan kararlar kendi icerisinde iiretilmektedir ve hata oranlar1 kendiliginden
olusturulmaktadir. Dagitik bellek bulunmaktadir ve dereceli bozulma gosterirler.
Eksik bilgilerle calisabilmektedirler. Hata temizlemede basarilidirlar.

YSA’nin avantajlarinin  yaninda dezavantaklarida bulunmaktadir. Her
islemsel problemlerde kullanilamaz. Egitim ve test verilleri olmasi gerekir.
Donanima bagli olarak problem ¢ozlimlerinde zaman sorunu yasanabilir. Ag
yapisinin belirlenmesi belli kurallara dayali degildir. Agin egitiminin ne zaman
bitecegi belirsizdir. YSA uygulamalart ¢6ziimlenemeyen problemlere ¢6zim
olusturmaktadir ancak algoritma, yazilim gelistirme, dogrulama ve gergekleme stiresi

ve maliyeti ylksektir.

3.4. YSA’ nin Kullanildig1 Alanlar

e (Coklu algilayict verilerinin kaynastirilmast,
e Dogrusal olmayan sistem modelleme,

e lyilestirme siirecleri,

e Karar olusturma,

e Kontrol,

e Medikal tanimlama,

e Optimizasyon,

e Oriintii tanima,

¢ Robot denetimi,

e Siiflandirma,

e Sinyal filtreleme,

12



e Uyarlamal isaret isleme,
e Veri sikistirma,

e Zaman serileri analizleri,

YSA onceleri Elektrik - Elektronik muhendisleri ile matematikgiler tarafindan
kullanilmaktaydi. Zamanla tiim miihendislik dallarinda ve bir¢ok uygulama
alanlarinda kullanilmaya baslanmistir. Bu alanlardan bazilar1 sunlardir; dil, finans,

guvenlik, otomotiv, saglik, savunma, telekomunikasyon, uzay, Uretim, vs.
3.5. YSA’ nin Gelisimi

Gilinlimiiz bilgisayar sistemleri sayisal islemler alaninda insan beynine gore
cok daha hizli ve hatasiz islemler yapmaktadir. Ancak zeka ve tecriibe isteyen
islemlerde basarizsiz kalmaktadirlar. Bir ¢ok arastirmact uzun yillardir bu alan
lizerine calismalarmi siirdiirmektedirler. Insan sinir sisteminin anlasilmasi igin
noronlarin fonksiyonlar1 ve baglantilarini test etmek i¢cin matematiksel modellerin
gelistirilmesi saglanmistir. Olusturulan bu modeller insan beyninin fonksiyonlarini
taklit etmesinin yaninda faydali fonksiyonlarida olusturduklari belirlenmistir.

1940’larda Mc Culloch ve Pitts, bir biyolojik ndronun temel fonksiyonlarinin
basit bir esik cihazi olarak modellenebilecegini gostermistir’. 1949°da Donald Hebb
ise “The Organization of Behaviour” adli kitabinda hiicresel seviyede beyinin
o0grenme mekanizmasindan bahsetmistir®. Hebb’ in biyolojik 6grenme kuralina gore;
bir ndrondan dentrit (Sekil 3.1) yoluyla gelen ve bir akson yoluyla alinan giris onun
bir darbe Uretmesine sebep olur. Sonraki aksonsal girislerin darbe iiretmesi olasiligt
artar. Boylelikle yapilan davranisin miikafati ortaya cikar.

Hizli hesaplamaya yonelik ilk YSA ¢alismalar1 1950’11 yillarda baglamistir.
Basit noron modellerine dayali bir hesaplama modeli, 1950’lerde Frank Rosenblatt
tarafindan onerilmis ° ve ardindan perceptron diye bilinen tek katmanl ilk YSA

modeli (Sekil 3.2) ortaya ¢ikmistir 10 1960’11 yillarda Widrow ve Hoff, bu basit

! Mc Culloch, W.S., Pitts, W.H. 1943. A logical calculus of the ideas immanent in neural nets. Bull.
Math.Biophys. 5:115-133.

8 Hebb, D.O. 1949. The Organization of Behaviour, John WileySons, New York.

® Rosenblatt, F. 1959. Principles of Neuradynamics, spartan Books, New York.

10 Rosenblatt, F. 1962. Principles of Neuradynamics:Perceptrons and The Theory of Brain
Mechanisms, Spartan Books, Washington D.C.
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noron modellerini kullanarak 6grenebilen ilk adaptif sistemler iizerinde ¢alismis ve
delta kurali diye bilinen; gergek c¢ikis ile istenen ¢ikis arasindaki farka esit bir hata
terimi kullanarak bag agirliklarmin degistirildigi bir 6grenme kuralin1 ortaya
koymuslardir 1

1969°da Minsky ve Papert, basit percepton modelinin, yalnizca Ornek
siiflarinin lineer bir sinirla ayrilabildigi 6rneklemeleri siniflandirabildigini; ancak
bu modelle, klasik XOR problemine ¢6ziim bulmanin imkansiz oldugunu
gostermislerdir. Caligmalarinda YSA yardimi ile 6grenme ve hesaplamada asilmasi
zor engeller oldugunu iddia etmisler ve bu iddialar1 ile YSA konusundaki ¢aligmalari
6nemli derecede yavaslatmuslardir 2.

1969-1982 yillar1 arasindaki ¢alismalarda ise teori artik oturmus ve 1982°de
J.J. Hopfield tarafindan yayinlanan “Neural Networks and Physical Systems” adli
calisma ile ¢cagdas YSA devri baslamistir 3 Bu calismada Hopfield, ndronlarin
karsilikli etkilesimlerine dayanan bir noral hesaplama modeli 6nermistir. Bu model,
bir enerji fonksiyonunu, alabilecegi en az degerine indiren 1. mertebe lineer olmayan
diferansiyel denklemlerden olusmustur. Hopfield; ag seviyesinde, tek tek noron
seviyesinde var olmayan hesaplama kapasitesinin bulundugunu 6ne sitirmiistiir. Bu
tiir YSA ya, “Hopfield Ag1” denilmektedir. Hopfield’in geri beslemeli YSA modelini
ortaya atmasi ~* ve bunun pratik Gelistirilecek Sistem optimizasyon problemlerinde
kullanilabilirligini gostermesi (Hopfield 1985), YSA konusundaki caligmalar
yeniden hizlandirmistir.

1986’da Grossberg, ART yani Uyarlanabilir Rezonans Teorisi (Adaptive
Resonance Theory) adinda bir YSA yapisim gelistirmistir °. ART ¢ok gelismis bir
Y SA modeli olmakla beraber heniiz ¢cok fazla probleme uygulanmamistir. O siralarda

Kohenen’de “kendi kendini diizenleyen nitelik haritasin1 (selforganizing maps)

1 Widrow, B., Hoff, M. 1960. Adaptive switching circuits. IRE WESCON Convention Record 4:96-
104.

12 Minsky, M. ve Papert, S. 1969. Perceptrons:An introduction to Computational Geometry, MIT
Press, Cambridge, MA.

13 Hopfield, J.J. 1982. Neural networks and physical sistems with emergent collective
computational

abilities. Proc.Nat.Acad.Sci 79:2554-2558.

 Hopfield, J.J 1987. Learning algorithms and probability distributions in feed-forward and feed back
networks. Proc.Nat.Acad.Sci 88:8429-8433

15 Grossberg, S. 1986. The Adaptive Brain I:Cognition, Learning, Reinforcement, and Rhytm, and
The Adaptive Brain II:Visions, Speech, Language, and Motor Control, Elsevier/North-Holland,
Amsterdam.

14



gelistirmistir °. Bu YSA modeli, niimerik acrodinamik akis hesaplamalari i¢in ¢cogu
algoritmik yontemden daha etkili olmustur.

1986’da Rumelhart ve arkadaslar1 “Parallel Distributed Processing” (paralel
dagilimhi isleme) adli kitaplarinda, ileri beslemeli (feed-forward) aglarda yeni
o6grenme modeli olan hatanin geriye yayilmasi algoritmasini (backpropagation
algorithm) gelistirerek, daha dnce bu konuda Minsky ve arkadaslar tarafindan iddia
edilen aksakliklarin asilabilecegini gdstermislerdir . Bugiin endustride birgok YSA
uygulamasinda bu Ogrenme yontemi ile bunun degisik varyasyonlari
kullanilmaktadir. Back-propagation algoritmasi, kullanim1 ¢ok yaygin olan ve

ogrenilmesi kolay bir agdir.

3.6. Biyolojik Noron ve Yapay Sinir Modeli

/___— Dentritler
Akson

Sekil 3. 1: Biyolojik sinir hiicresinin yapisi

Sinir sisteminin temel yapitasi olan noronlar uyarilara kasilarak yanit verirler.
Noron, soma ad1 verilen hiicre gévdesi dentrit denilen kivrimli uzantilar ve somanin
dallar1 sayesinde ndronu dallarina baglayan tek sinir fiberli aksondan olusur.
Dentritler hiicreye gelen girisleri toplarlar. Dentrit tarafindan alinan isaretler hiicrede
birlestirerek bir ¢ikis darbesi iretilip iiretilemeyecegine karar verilir. Eger bir is
yapilacaksa tiretilen ¢ikis darbesi aksonlar tarafindan tagimarak diger noronlarla olan
baglantilara veya terminal organlara iletilir. Fakat korteks, isin yapilabilmesi icin

hangi noron harekete gecirilecekse, sadece ona komut gonderir.

1% Kohonen, T. 1984. Self-Organization and Associative Memory, Springer-Verlag, Berlin.
17 Rumelhart, D.E., McClelland, J.L., PDP Research Group 1986. Parallel Distributed Processing:
Explorations in the Microstructure of Cognition, v. 1:Foundations, MIT Press, Cambridge, MA.
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Gonderme tepkisine sinaps adi verilir. Bir sinir hiicresine giren sinapslar, o
hicrenin Ozelliklerine gore islenir ve tek bir ¢ikti (sinaps) aksondan gonderilir. Her
bir sinir hiicresi bir esik degerine sahiptir. Buna esik (Threshold) degeri adi1 verilir.
Eger gelen sinapslarin toplu bir islemden gecirildikten sonraki sonu¢ degerini
asabilirse, ulagsan deger aksondan sinaps olarak gonderilir. Her bir dentritin agirlik
degeri vardir. Gelen bilgi bu agirlik degeri ile ¢arpilir (islenir) ve dnemine gore yeni
degeri olusturur ve hedef sinir hiicresine yeni degeri ile girer. Iki veya daha fazla
bilgiler arasindaki baglar iliski kurarken, agirlik degerleri belirlenir. Sinir
hiicrelerindeki bu degerler, kendi spesifik 6zelliklerine gore degisir.

Sinapslarla diizeltilen isaretleri tagiyan aksonlar ve dentritlerle i¢ ice ge¢mis
noronlar bir sinir ag1 olustururlar. Sekilde 3.2° de en basit sekilde ndron modeli, bir
esik birimi olarak algilanabilir. Esik birimi, ¢ikislart toplayan ve sadece girigin

toplamut i¢ esik degerini astiginda bir ¢ikis iireten islem elemanidir.

(Aktif yapma isareti )

T [= X W, X, W
x . i I — 1
1 E— l———— Yi
—L 9
X Vi
2

Sekil 3. 2: N6ron modeli

Noron sinaplarinda ki isaretleri alir ve hepsini toplar. Eger toplanan isaret
giicli esigi gececek kadar giiclii ise diger ndronlart ve dentritleri uyaran akson
boyunca bir isaret gonderilir. Kesisen dentritlerden gelen sinapslarla kaplanan biitiin
isaretleri soma toplar. Toplam isaret daha sonra ndéronun i¢ esik degeri ile
karsilastirilir ve esik degeri asmissa aksona bir isaret yayar. YSA, bu basit néronlarin

baglanarak bir ag’a doniistiiriilmesiyle meydana getirilirlg.

18 Yagmur D. F.(2008). “Automatic Recognition Of Retinopathy Diseases By Using
Neural Network”, Halic University, M.S. , Thesis, Istanbul, Turkey
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3.7. YSA’ nin Yapisi ve islem Elemani

YSA temel olarak, basit yapida ve yonlii bir ag bigimindedir(Sekil 3.4). Her
bir diigiim, hiicre denilen n. dereceden lineer olmayan bir devredir. Diigiimler islem
eleman1 olarak tanimlanir. Diigiimler arasinda baglantilar vardir. Her baglanti tek
yonlii isaret iletim yolu olarak gérev yapar. Her islem elemani istenildigi sayida giris
baglantis1 ve tek bir ¢ikis baglantis1 alabilir. Fakat bu baglant1 kopya edilebilir. Yani
bu tek ¢ikis, birgok hiicreyi besleyebilir. Agdaki tek gecikme, ¢ikislar ileten baglanti
yollarindaki iletim gecikmeleridir. Islem elemaninin ¢ikis1 istege bagli olarak reel
veya iki tabanli bir degeri olan herhangi bir matematiksel tipte olabilir.

Kismen siirekli calisma konumunda “aktif” halde eleman bir ¢ikis isareti
tretir. Giris isaretleri YSA ya bilgi tasir. Sonug ise ¢ikis isaretlerinden alinabilir.
Sekil 3.5’te genel bir islem eleman1 gosterilmistir. YSA transfer fonksiyonu ve yerel
bellek elemani, bir 6grenme kurali ile giris ¢ikis isareti arasindaki baglantiya gore
ayarlanir. Aktif yapma girisi (bias value) igin, bir zamanlama fonksiyonu

tanimlanmasi gerekebilir.

3.8. Giris Isareti Stmflan

YSA bir takim alt kiimelere ayrilabilir. Bu alt kiimelerdeki elemanlarin
transfer fonksiyonlari aynidir. Bu kiigiik gruplara “katman” layer adi verilir. Ag
katmanlarin birbirlerine hiyerarsik sekilde baglanmasindan olusmustur. Dig
diinyadan alinan bilgi giris katmani ile taginir. YSA transfer fonksiyonu ve yerel
bellek eleman: bir 6grenme kurali ile giris cikis isareti arasindaki bagintiya gore
ayarlanir. Aktif yapma girisi i¢in bir zamanlama fonksiyonu tanimlanmasi
gerekebilir. Basit isleme elemanlarindan olusmus bircok agin temel yapis1 Sekil

3.3’teki tek katmanl yapidir.
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X1
X, 5 CIKIS
X3 >

< 4

Sekil 3. 3: Tek Katmanli YSA

Cok katmanli aglarin calisma prensibi tek katmanli aglar gibidir. Her
katmanin ¢ikis1 onceki katmanin ¢ikiglarindan agirlikli toplam olarak dretilir. Cok
katmanli YSA Sekil 3.4’de gosterilmistir. Tek katmanda yapilamayan bircok is ¢cok

katmanli mimaride basari ile ger¢eklesmistir.

v
N s/
X, 4\\\![5
NG
\‘\\? ,4/',/ Y1
ML A
X A"’:‘%"é (X7 ‘/ &
NN /X
N /f\\ Yz
Xs 4,;"“\%;— ‘l A ‘ Cikis Katmani
N
Xe ‘ Gizli katman

K Gizli katman /

Sekil 3. 4: Cok katmanli YSA
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3.8.1. YSA Simflandiricilar:
Siniflandirma 6ncelikle giris bicimlerine bagl ikili ve siirekli degerli giris
olmak iizere ikiye ayrilmistir. Sekil 3.5’de YSA smiflandiricilarinin genel yapisi

sematik olarak belirtilmistir.

YSA Siniflandiricilar
. |
Lkili giris Stirekli-degerli giris
| |
. | . ]
Ogreticili Ogrelticisiz Ogreticili Ogreticisiz
\_\ Qﬁ |
~ Carpenter / Grossberg | Kohonen’in kendini
Hopfield ~ Hamming simniflandirict Perceptron  Cok katmanls diizenleyen haritalar
ag! agl | | perceptron |
| Lider kiime Gaussian
k- ortalama
Optimum  algoritmast siflandiner | K- enyakin komsu aleoritmasi
komsu karisimi su alg

siniflandirict

Sekil 3. 5: YSA Siniflandiricilar:

3.9. Baglant1 Geometrileri

Baglantilarda, tasinan isaret verisinin cinsi tamimlanmalidir. Baglanti
geometrisi YSA i¢in ¢ok onemlidir, baglant1 isareti her cinsten olabilir. Baglantinin
nerede baslayip nerede bittiginin bilinmesi gerekir. 1’den n’e kadar olan bir islem
eleman1 kiimesinin baglantilar1 asagida tanimlandigr gibi (n x n) boyutlu matris

biciminde gosterilebilir.

Wll W12 ' ' Wln
WZl W22 ) ' W2n
[wyl=f - (3.1)
L Wnl Wn2 . ' Wnn n

W.=W._ =1 <== i islem elemant j. islem elemanina bagl
ij ji

W, =W, = 0 <== bagli degil
En fazla n’ baglant1 olur. Baglantilar cesitli geometrik bolgeler arasinda demetler
halinde diisiiniilebilir. Bu baglant1 demetlerinde olmas1 gereken kurallar sunlardir:

1) Baglant1 demetini olusturan islem elemanlar1 ayn1 bolgeden ¢ikmalidir.

2) Baglant1 demetinin isaretleri ayn1 matematiksel tipten olmalidir.
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3) Baglanti demetinin isaretleri ayn1 siniftan olmalidir.

4) Baglanti demetinin bir se¢im fonksiyonu (s) olmalidir.

c:T->2s T: Hedef bolgesi s: Kaynak bolgesi

Hedef bolgesindeki her islem elemani, kaynak bolgesindeki her elemana
giderse “tam baghdir”. Eger hedef bolgesi elemani, n adet kaynak bolgesi elemanina
bagl ise “diizgiin dagilmis (uniform)” denir. Ayrica bir elemana, yine bir kaynak

elemani bagli ise buna “bire-bir bagli” denir.

3.10.Ag Tipleri

1- Tleri Beslemeli Ag: Her bir katmandaki hiicreler sadece 6nceki katmanin

hiicrelerince beslenir ve dolayisiyla bilgi akisi sadece ileriye dogrudur.

2- Kaskat Bagh Ag: Hicreler sadece onceki katmanlardaki hcrelerce

beslenir.

3- Geri Beslemeli Ag: En az bir hiicre sonraki katmanlardaki hicrelerce
beslenir. Bir katmandan digerine veya kendisine dogru uzanan agirliklar yoluyla geri
besleme baglantilarina izin veren daha genel bir ag yapis1 gosterir. Bu ¢aligmada hem
ileri, hem de geri beslemeli (hatanin geriye yayilimi sirasinda) ag tipi birlikte

uygulanmaktadir.

3.11.Esik Fonksiyonlari

Transfer veya isaret fonksiyonlar1 olarak da adlandirilan esik (aktivasyon)
fonksiyonlari, muhtemel sonsuz giris kiimesine sahip islem elemanlarindan 6nceden
belirlenmis sinirlar icinde ¢ikislar Uretirler. Bes tane yaygin olarak kullanilan esik
fonksiyonu vardir. Bunlar liner, rampa, basamak, sigmoid ve tanh(x)
fonksiyonlaridir. Sekil 3.6’de bu fonksiyonlar gosterilmistir. Sekil 3.6a’da gosterilen
lineer fonksiyonun denklemi asagidaki gibidir.

f(x)=a.x (3.2)
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a islem elemaninin x aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabittir. Lineer fonksiyon
(-1, +7) sinirlar1 arasinda kisitlandiginda Sekil 3.6b’deki rampa esik fonksiyonu olur
ve denklemi;
+7 EgerXx =7 ise
f(x)=1 x :Eger|X < ise(yani—7<X<71) (3.3)

-7 EgerX = —r ise

seklini alir. +t /-t islem elemaninin maksimumu (minimumu) ¢ogu zaman doyma
seviyesi olarak adlandirilan ¢ikis degeridir. Eger esik fonksiyonu bir giris isaretine
bagli ise yaydig1 +t giris toplami pozitif, bagh degilse esik basamak fonksiyonu |-d|
olarak adlandirilir. Sekil 3.6¢, basamak esik fonksiyonunu gosterir ve denklemi;
+7 Egerx>0i
o= {—; : Dfi;ger durunsjar (34)

seklindedir. Diger bir esik fonksiyonu ise sigmoid fonksiyonudur ve bu tez
calismasinda esik fonksiyonu olarak kullanilmistir. Sekil 3.6d’de gosterilen yatik S

bicimindeki sigmoid fonksiyonu; seviyeli, dogrusal olmayan(non-lineer) ¢ikis veren,

sinirli, monoton artan bir fonksiyondur ve denklemi;

1

f(x)=
) l+e™ (3.5)

bicimindedir. Son olarak Sekil 3.6e’de ise tanh(x) fonksiyonu gorilmektedir ve
denklemi;

X -X 2X
tanh(x) = & —& & 1 (3.6)

X reX e+l

seklindedir. Her islem elemani kendisine gelen bir yerel veriye gore, kendisini
ayarlayarak biitiin YSA nin bilgi bolgesini 6grenmesini saglar. Yukaridaki transfer
fonksiyonlarmi kullanabilmek i¢in, giris verilerinin gercek degerlerinin “0” ile “1”

arasindaki bir reel sayiya doniistiiriilmesi (normalizasyon) gerekir.
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0 \ f(x) 4
- b -
(a) ” (b) -
f(x)4
+1
(© - (d)
X
-1
f(x) |
1 a - Lineer
b - Rampa
() - ¢ - Basamak
X d - Sigmoid
1 e - Tanh(x)

Sekil 3. 6 Sik Kullanilan Esik Fonksiyonlari
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4. YSA’DA EGITME ve OGRENME

4.1. Giris

YSA bir problemi ¢ézerken ona gére programlanmasa da o problemi ¢ozmeyi
ogrenebilir. Egitme ve dgrenme tiim sinir aglarnin temelidir. Ogrenme, agdaki ndron
sayisinin degismesi degil ndronlar arasindaki baglanti agirliklarinin degistirilmesiyle
saglanir. Noronun gelen isarete dogru cevap vermesinde en onemli eleman baglanti
agirliklaridir. Dogru agirlik degeri 6grenme kurali ile belirlenir. Ogrenme kurali bir
islem elemanin oOrnekleri gordiikce kazandigi tecriibeye gore, ilgili baglanti
agirliklarin1 nasil degistirecegini belirleyen algoritmalardir. Egitme, agin 6grenmesi

i¢in bir islemdir. Ogrenme ise egitme isleminin neticesidir™.

4.2. Ogreticili Egitme (supervised training)

Disaridan bir egitici tarafindan aga miidahale edilir. Egitici sinir aginin ilgili
girdi i¢in Uretmesi gereken sonucu sinir ag1 sistemine verir. Sinir agina giris ve ¢ikis
ikilisinden olusan Ornekler sunulur. Ag girdi kismimi alir ve o anki baglanti
agirliklarinin temsil ettigi bilgi ile bir ¢ikt1 olusturur. Bu ¢ikt1 olmasi gereken ¢ikti ile
mukayese edilir ve aradaki hata tekrar aga aktarilarak agirliklar bu hatay: azaltacak

sekilde degistirilir.

4.3. SKkor ile egitme (graded training)

Ogreticili egitmenin bir benzeridir. Fakat girilen ¢ikis degerine istenen ¢ikisi

vermek yerine sonug¢ icin bir degerlendirmede bulunur. Cikis durumuna gore,

9 Yagmur D. F.(2008). “Automatic Recognition Of Retinopathy Diseases By Using
Neural Network”, Halic University, M.S. , Thesis, Istanbul, Turkey
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“basaril1”, “basarisiz” gibi degerlendirmelerle geri besleme bilgisi verilmez. Ag giris

isaretine gore kendini organize eder. Kontrol uygulamalari i¢in ¢ok faydalidir.

4.4. Ogreticisiz Egitme (unsupervised training)
Aga giris bilgisi ile ilgili 6rnekler verilir ve geri besleme bilgisi verilmez.
Giris verileri gruplandirilarak egitildikten sonra herhangi bir girisin egitme
smiflarindan hangi smifa ait oldugunu gosterebilir. Kendini dizenleyen ag, giris
isaretine gore kendini diizenleyerek organize eder. Buda insanlarin daha once
gormedikleri bir sey hakkinda gegmisteki tecriibelerinden faydalanarak bir tahminde

bulunmasidir. Bu egitme siniflandirma ve sekil tanima problemlerine uygulanabilir.

4.5. Agirhik Uzay1

YSA’ da Ogrenme islemi, islem elemanlarinin baglanti agirliklar
degistirilerek saglanir. Bu agirliklarin ag modeline gore degistirilmesi esastir. Her bir
islem elemanin “n” adet gercek agirligi ve N adet islem elemani oldugu disunuldr.

Agirlik vektorii N x n boyutlu uzayda yayilir.

£ Xk Wk+l Xy : Giris isareti vektori
W k+1: Gelecekteki agirhik vektorii
AWk AW : Agirlik vektoriiniin degigimi
Wk Wy : Simdiki agirlik vektrii
X Yo

Sekil 4. 1: Ug boyutlu uzayda agirlik vektériiniin degisimi

Hata degisimini inceleyen iki degisik kural vardir. Bunlar; hata diizeltme
kurallar1 ve gradyan kurallaridir. Hata diizeltme kurallari; her bir giris 6rneginde
agirliklar yenileyerek ¢ikti hatasini en aza indirmeye ¢alisirlar. Gradyan kurallarinda
ise, agirliklar yeniden ayarlanarak ortalama karesel hata (mean square error) en aza

indirilmeye calisilir.

Agirlik vektori ile calisan YSA da 6nemli noktalardan birisi, bir 6grenme
kurali gelistirip, bilgi bolgesi kullanarak, esik fonksiyonu ile agirlik vektori “w” yi,

istenilen YSA performansini verecek noktaya yoneltmektir. Genellikle 6grenme
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kural1 i¢in bir performans ya da maliyet fonksiyonu tanimlanir. Minimizasyon veya
maksimizasyon ile “w” vektorii bulunur. Bir performans c¢esidi olarak bilinen,
karesel ortalama hata (mean squared error, MSE) su sekilde tanimlanur.

Z:(d—o)2

n

MSE =

Amag, hatay kiiciiltmeye ¢aligmaktir. Burada;
d = istenen ¢ikis degeri (desired value)

o: uretilen ¢ikis degeri n: Orlintii sayis1

4.6. Bellek ve Genelleme

YSA’ da bilgi saklama sekli énemlidir. Bellek, bircok yerel bellek (local
memory) olusturarak dagitilirlar. Bunlar bagli olduklari agirliklardir ve agin o anki
durumunu verir. YSA belleginin yapis1 eksik ve anlasilmayan tiirde olsa bile anlaml
bir ¢ikis tiretir. Bu kurala “genelleme” denilir. Cikisin mantikli olmast agin tipine ve

karmasikligina baglidir.

4.7. Hata Toleransi

Normal sistemlerde az bir degislikle bile sistemden cevap alimamaz fakat
YSA’ da veriler eksik olsa bile iyi egitilmis bir agda karar verme devam eder. YSA
paralel dagitilmig parametreli bir sistem oldugundan her bir islem izole edilmis gibi
davranir. Yapisal bozukluktan dolayr hi¢cbir zaman sistem durma egilimi gostermez.
Sistemin hataya karsi toleranslhi olmasi bilgilerin bir yerde degil dagitik olarak

saklanmasindan kaynaklaniyor.
4.8. Non-Lineer ve Paralellik
Matematiksel olarak ¢oziilmesi zor islemler YSA ile ¢oziimlenir. YSA’ nin

yapis1 paralellige sahip oldugu igin birbirinden bagimsiz islemleri ayn1 anda hizlica

yuritebilir.
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4.9. Ogrenme Stratejileri

Genel anlamda sinir agirliklart her an igin giincellenebileceginden genel

giincelleme ifadesi asagidaki gibi verilebilir.

w (n+1) =w (n) + Aw (n)

Bir sonraki adim

Burada Aw (n), n aninda bulunan w (n) agirligina (parametrelerine) ilave
edilecek hata diizeltme artirimidir. Aw’ nin nasil belirlenecegi 6grenme yontemini
(6grenme algoritmasini) verir.

Genellikle bir hata fonksiyonu tanimlanarak bu hataya gore bir Olgit
diisiiniiliir. Bu olgiite deger fonksiyonu (performans indeksi, performans 0l¢iitii veya
performans kriteri) ad1 verilir®.

Amag; bu 06lg¢iitii, sinir ag1 parametrelerine gore en kiiclik yapan parametreleri

bulmaktir.
4.10.Perceptron

Perceptron ag1 ilk olarak 1943 yilinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan ortaya
atilmis ve 1960’larda sinir aglar1 olarak F.Rosentblatt tarafindan Onerilmistir. En
basit yapay sinir ag1 6rnegi tek katmanli ve tek sinirli perceptrondur. Bu yapay sinir
aglarinin birden fazla girisi ve tek bir ¢ikist mevcuttur. Cikis degeri art1 bir veya eksi
bir olarak degerlendirilir. Perceptronlar genellikle nesneleri iki ayr1 sinifa ayirmak

i¢cin kullanilmistir.

Daha sonra 1960 yillarinda F. Rosenblatt yukaridaki ag tipini biraz daha
gelistirmistir. Fakat Minsky ve Papert, bu tek katmanli perceptronun XOR iglemini
gerceklestiremedigini ispatlamiglardir. Sekil 4.2 ve 4.3’den anlasilacag: gibi 0’larin
bir tarafta, 1’lerin bir tarafta ayrilacagi sekilde bir bolge olusmamaktadir. XOR gibi 3
veya daha fazla siifa ihtiya¢ duyulan problemleri ¢cozmek icin yapilmasi gereken

islem ise YSA ya yeni katmanlar eklemektir. Esik baglariyla olusturulan karar

20 Becerikli Y. , Ders Notlar1,2007
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bolgesi seklinin karmasikligi, sadece eklenmis olan katmanlarin sayisiyla sinirhdir.

Sekil 4.4°de gosterildigi gibi i¢bilikey ayrilabilir fonksiyonlar gergeklenebilir21.

. h_j:lh
¥
o 4 e 51 00)
. fikag
+1 xh/{;,’
— - n
(' b8
-1 }"-f]:.;[ EWJ-}:.—EI ]
i=1 1

Sekil 4. 2: Tek katmanl perceptron

+1 / - -

Z

0 +1 X

R OPFr O
= OO

Sekil 4. 3: Lineer ayrilabilirligin gosterimi

Sekil 4.4> de tek ve c¢ok katmanli perceptronlarin sinirlayabilecegi
(aywrabilecegi) karar bolgeleri goriilmektedir. Taranmis bolgeler A sinifina ait karar
bolgelerini gostermektedir. Tek katmanli perceptron, bir diizlemi ikiye ayiran karar
bolgeleri olusturur. Iki katmanli bir perceptron, agik ve kapali konveks bolgeler
olusturabilir. Ug katmanl perceptron ise, keyfi derecelerde kompleks karar
bolgelerini ayirabilir. Buradan anlasilmaktadir ki; perceptron gibi ileri yayilimh

aglarda, iki adet gizli katmandan fazlasina gerek yoktur.

2t Pao, Y.H. 1989. Adaptive Pattern Recognation and Neural Networks, Addison-Wesley Publishing
Co., Reading, Mass.
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¢ Karar bélgeleri ; Bolgelere dayah En iyi ayirdigi
Yapi tipi XOR probienti siniflar bolge sekilleri
Tek katman Dogzrusal E
/\ ayristirabilir | =
XOR islevini
(a) gercekleyemez -

Iki katman | Rastgele bolgeler

Konveks acik

veya kapah
bolgeler

(b)

Uc katman = <
Komplekslik =y % \
el . I T ”
derecesi diigiim @ { BC

sayisina bagh @ \_:.J\

olarak simirhidir

(c) é

Sekil 4. 4: Tek katmanli perceptron ile iki ve ii¢ katmani bulunan gok katmanli perceptronlarin
siirlayabilecegi karar bolgeleri (Lippmann 1987)

Uc katmanli perceptronlarda (giris katmani dahil degil) kullanilacak diigiim
sayilarinin belirlenmesine gelince; karar bolgeleri arasinda baglanti yoksa veya bu
bolgeler bir konveks alan ile olusturulamiyorlarsa, ikinci katmandaki diigiim sayis1
bir den biiylik olmalidir. En kompleks durum igin, ikinci katmandaki diigimlerin
sayis1, giris dagilimlarindaki ayr1 bolgelerin sayis1 kadar olmalidir. Benzer sekilde
birinci katmandaki diigiim sayilar1 da her bir ikinci katman diiglimiince olusturulan
her bir konveks bolge icin li¢ veya daha fazla kenar saglanacak sekilde yeterli sayida
olmalidir. Bununla beraber, Gutierrez ve arkadaslari, degisik perceptron aglarinin
ithtiyac1 olan diiglim sayilar1 hakkinda arastirma yapmuslar ve ¢ok fazla diigiimiin de,
¢cok az sayida oldugu gibi zararlh etkisi oldugunu bulmuslardir®®. Tek katmanh
perceptron uygulanan her egitim seti modelinin en 6nemli 6zelligi, lineer bicimde
dagilmak zorunda olmasidir. Eger bu dogruysa; Rosenblatt, perceptron aginin kararh

olacagm gostermistir (Ornegin agirliklar iterasyonla yakinsar).

22 Gutierrez,W. J., Grandin, R.D. 1989. Estimating hidden units for two layer perceptrons. Proc. of
the 1st Int.Conf. on Artificial Neural Networks, London, U.K., October, 120-124.
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4.11.Cok katmanh perceptron(Multi-Layer Perceptron)

Cok katmanli perceptron giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda birden fazla
katmanin kullanildig: ileri yayilimli (feed-forward) YSA sistemidir. Gizli katman
(hidden layer) olarak isimlendirilen bu ara katmanlarda, diiglimleri giris ve c¢ikis
katmanlarina dogrudan bagli olmayan islem elemanlar1 vardir. Cok katmanh
perceptronlar, tek katmanli perceptronlara ait simirlamalarin birgogunu ortadan
kaldirmalarina ragmen, dnceleri etkin egitme algoritmalarinin mevcut olmamasindan
otlirli uygulamalart yaygin degildi. Ancak yeni egitme algoritmalarinin gelistirilmesi
ile bu durum degismistir®.

Cok katmanli aglarda, veriler giris katmani tarafindan kabul edilirler. Ag
icinde yapilan islemler sonucunda ¢ikis katmaninda olusan sonug¢ deger, istenen
cevap ile karsilastirilir. Bulunan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir ayrilik
varsa, agirliklar bu farki azaltacak sekilde yeniden diizenlenir. Giristeki deger,
agirliklar uygun noktaya ulasana kadar degismez. Hesaplanan cikislar, istenilen
cevaplarla karsilastirilarak sonucta gerekirse hata belirtilir. Hata isareti gizli islem
elemanlarindan ¢ikis birimine olan agirliklart degistirmekte kullanilir. Ama bunu
yaparken giris katmanindan gizli katmana gelenin degistirilip degistirilemedigini
diistinmek gerekir. Gizli birimlerden ne tiir bir ¢ikis istendigi bilinemeyecegi igin
gizli birimlerin ¢ikisinda hata isareti verilmesi kolay bir sey degildir. Bunun yerine
her birimin ¢ikis biriminin hatalarina olan etkisi bilinmelidir. Bu ise hatal1 birim i¢in
gizli birime bagli olan ¢ikis birimlerinin hata isaretlerinin toplami alinarak yapilir.

Cok sayida gizli katmana sahip sistemlerde, her sistemin hata isaretleri, bir
onceki katmanin diizeltilmis islemlerinden ¢ikartilarak islem tekrarlanir. Sonug
olarak, agirlik diizeltme islemi ¢ikis seviyesine bagli agirliklardan baslar ve islem
ters yonde, giris seviyesine varana kadar devam eder. Sonugcta sistem hatalar yapar,
ama bu hatalardan bir seyler 6grenip isteneni bulana kadar isleme devam eder. Bu
yonteme “hatanin geriye yayilmasi algoritmasi” (back-propagation algorithm)

denilir®.

23 Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., Williams, R.J. 1986. “Learning Internal Representations by Error
Propagation”, MIT Press, Cambridge, MA.
% Rumelhart, D.E., McClelland, J.L., PDP Research Group 1986.
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4.12.Hatanin geriye yayilmasi algoritmasi ve genellestirilmis delta kurah

Hatanin geriye yayilmasi egitme algoritmasi, ¢ok katmanli, ileri yayilimli bir
perceptrondan elde edilen ¢ikiglar ile eldeki hedef ¢ikislar arasindaki hatalarin
karesinin ortalamasini minimum yapmak i¢in gelistirilmis iteratif bir gradyan
algoritmadir ve egitme islemi igin genellestirilmis delta kuralini (Generalized
DeltaRule) kullanir (Sekil 4.5).

j. katman k. katman
Lineer Blok  Diigiimler Lineer Blok Diigiimler
i [ NN Y TP © fnety)
n—l—l—b wii [T 1T vxlfklj > | by |l
net. | net, |
o] __{n |||
AW . . o
. Kj f'(et,) k
iji f (netj) R =—=
>R <—— R<—T® <L R<TID
Yy

8o
dk

ﬂ]]]]]] ileri besleme fazt :I Geriye yayllma fazi

Sekil 4. 5: Hatanin geriye yayilmasi algoritmasinin blok diyagrami

Sekil 4.5 de mimarisi gosterilen algoritma, ana hatlariyla soyledir: Ag
mimarisi tanimlanir ve agirliklar bazi rastgele kiigiik sayilar ile baglatilarak, aga ilk
giris sunulur. Burada m-boyutlu giris Oriintiileri girildiginde; xi = [x1, x2, .... , xm] T
dir. Benzer sekilde istenilen n-boyutlu ¢ikis oriintiilerini ise; dk = [d1, d2, ...., dn] T
belirtir. xi degerleri 1 katmanindaki néronlarin ¢ikis degerleri ise, j katmanindaki bir
ndrona gelecek olan toplam giris,

m
netj = _ZWji'Xi
i=1 (i. diigiimden j. diigiime) (4.1)

olur. Gizli katmandaki j ndronunun ¢ikisi (transfer fonksiyonu ¢ikisi);
yj=fj(netj),j=12,..J (4.2)
dir ve burada f'j transfer fonksiyonudur. Cikis katmanindaki k néronuna gelecek olan

toplam giris ise,
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J
netk = ijyJ (43)
=1

dir. Yine ¢ikis katmanindaki bir k ndronun lineer olmayan ¢ikisi;

ok=Ffx(nety),k=1,2,..,nolur. (4.4

Agdan elde edilen ¢ikis, asil ¢ikis ile karsilastirilir ve ek hatasi1 asagidaki gibi
hesaplanir;

ex = (dk - 0k) (4.9)

Burada dk ve ok sirasiyla ¢ikis katmanindaki herhangi bir k néronunun hedef
(istenen) ve agdan elde edilen (asil) ¢ikislardir. Dikkat edilmesi gereken husus, boyle
bir karsilastirmanin sadece agin ¢ikis katmani i¢in miimkiin olmasidir. Bdylece ¢ikis
katmaniyla olan baglar i¢in agirlik ayarlamasi Oncelikle goz Oniine alinir. Her bir
orlnth (pattern) icin toplam karesel hata;

E :%%(dk ~0y)?

(4.6)
olur. Hata fonksiyonu Sekil 4.6 ve 4.7°de gosterildigi gibidir. Gizli katman oldugu
zaman; hata diizeyi Sekil 4.6°de oldugu gibi sadece bir minimumdan olusmaz, Sekil
4.7°deki gibi c¢esitli minimumlar olusur. Bu minimumlar lokal ve global olarak
siniflandirilirlar. Lokal minimumlar birden fazla olabilir. Global minimum, hatanin

en kiiciik oldugu minimumdur. Ogrenme sirasinda global minimuma ulasmak

amaclanir.
Agirliklarin degisimi;
E
Aij =—& 0 (4.7)
kj

Sekil 4. 6: Gizli katman1 olmayan agin hata fonksiyonu
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Global minimum

- \ — Lokal minimumla
) /—\
E 1\ r\/\
min N/
Wmin WIokal-l WIoI@I-Z V:/

Sekil 4. 7: Gizli katmana ait agin hata fonksiyonu

Burada e, 6grenme orani katsayist adi verilen kiigiik degerde pozitif bir
sayidir (¢ogunlukla 0.01 ile 0.9 arasinda segilir). Bu 0grenme orani, bir sayisal
optimizasyon algoritmasindaki adim boyutu parametresine benzemektedir. (4.7)’de

esitligin sag tarafi agilirsa (Rumelhart ve ark.1986), su sonug elde edilir:

oE OE onety

= (4.8)
awkj anetk aij
onet 0 OWi-Y

K e Swyyj =S — =y (4.9)
OWij W ] i oW

Amag, uygun w secimiyle, E = >p Ep toplam hatay1 yeterince kiiciik
yapmaktir. Bu amaci gergeklestirmek i¢in, bir p€P Orlntlisi artarda ve rastgele

bigimde segilir. k. néronda olusan ve “delta” adi1 verilen hata isareti,

oE

- 4.10
° onet, (4.10)
(4.9) ve (4.10)’yi (4.8)’de yerine konulursa,
oE
= -3,.yj (4.12)
oWy J
ve, (4.11) ifadesi (4.7)’de yerine konulursa,
AWL: = .

elde edilir. Ep degerini disirmek demek, agirligi doyj ‘ye bagl olarak degistirmek
demektir. Buna “Delta kurali” denir. Onceki gizli katmandaki tiim ndronlar ile ¢ikis
katmanindaki k. noron arasindaki bag mukavemetleri, (4.12)’deki Awkj miktari ile
ayarlanir. (4.10) denklemi kismi tiirevlerine ayrilirsa,

OE _ OE oy

onet, 00y onety

(4.13)

oE
% Wy -0 4.14
2o (dg —0ok) (4.14)
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olup; k. noron ¢ikisinin lokal hatasini verir.

00,
onet,

= . (net,) (4.15)

Son iki formal (4.13)’de yerine konulursa,
8o = (dy — 0y i (nety) (4.16)
bulunur. Bu son terim (4.19)’de yerine konuldugunda k néronu igin;
AWy = e(dy — 0y )fi (nety )y (4.17)

olur. Eger agirliklar ¢ikis néronlarmi dogrudan etkilemiyorsa (arada gizli katman

varsa), (4.12)’e benzer bigimde delta kurali bu gizli katman ig¢in de su sekilde

uygulanir.

iji =—-£ s

oW,

onet.
__ B M B, (4.18)
onet; ow; onet;
oy :
=—g(—£ Y, ] X, =¢& (ﬁ)fj(netj) X,
ay; onet, oy,

AWji = 86yXi (4.19)

Bununla birlikte, 0E oy j / faktori dogrudan gelistirilemez. Ozel olarak ¢ikis

katmanina etkisi,

E & det, (_at_ji _ (_&E) _
8, e, q, 2\ e ), 2" T2 e, M 20

seklinde bulunur. Bu durumda;
Sy = fj(netj)%éiowkj (4.20)

olur. Kisaca Ozetlenecek olursa; (4.19) formllu sayet j. ndron, ¢ikis katmani

noronuysa (4.16)’e benzer bigimde,
8, =(d, —o,)f;(net;) (4.21)
olur. Eger j noronlar1 gizli katmana ait noronlar ise, o zaman (4.11) denklemi

kullanilir. Transfer (esik) fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildiginda,
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f(netj) =y - (4.22)

—net;
1+e J

olur. Bu ifadenin tiirevi alinip, gerekli sadelestirme yapildiginda,

—het
, )] _
f'(netj)=——1*€ ! (4.23)

—net; —net;
1+e ) 1+e

Nj _
8n—etj_yj(1_yj) (4.24)

bulunur. Benzer islem k katmani igin de yapilirsa;

8ok

—f, net,)=o0(1-0
oret, k (nety) =0y (1-o0y) w29

elde edilir. (4.25) denklemi (4.16)’de, (4.24) denklemi de (4.20)’de yerine konursa,
(4.16) ve (4.20)’ daki delta ifadeleri asagidaki gibi olur. (do ¢ikis katmani, dy: gizli

katman elemanlar1 igindir);

0o = (dk —0y)oK (1-0k) (4.26)

Sy ZYj(l—yj)%Soij (4.27)

wji yi 6grenme durumunda her egitme orlntlsindn seti icin Awij yi hesaplamak

gerekir. Ogrenme orani &, hizli dgrenmeyi saglar; fakat dalgalanmalara sebep
olabilir. Rumelhart ve McClelland (1986), (4.17) ve (4.19) ifadelerine bir tur

momentum terimi dahil ederek bir degisim dngdérmuslerdir. Bu durumda;

AW, (N+1) =8, % +a Aw; () (4.28)

AW, (N+1) =& 5, Y +a Aw,; (n) (4.29)

olarak yazilabilir. Burada n, 6grenme dongiilerinin (iterasyon) sayisini gosterir.

Momentum terimi olan o, kiigiik degerde pozitif bir sayidir®.

2 Karlik B., Ders Notlar1,2009-2010
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4.13.0grenme ve Momentum Katsayilari

YSA ile ilgili bir bagka sorun da, diizglin bir 6grenme katsayisinin (g)
ayarlanmasidir. Agirliklar ¢cok yiiksek tutmak davranisin bozulmasina sebep olabilir.
Ogrenme katsayisin1 boyle bir davramis1 dnlemek icin kiigiik tutmak gereklidir.
Ogrenme katsayisi, 0.01 < e< 10 araliginda secilen sabit bir sayidir. Ote yandan, ¢ok
kicik bir 6grenme oraninda, 6grenme isleminin yavaslamasina yol agar.

Momentum (o) fikri bu noktadan hareketle ortaya atilmistir. Momentum
mevcut delta agirligr lizerinden Onceki delta agirligimin belirli bir kismini besler.
Boylece daha diisiik 6grenme katsayisi ile daha hizli 6grenme elde edilir. Momentum
katsayist genellikle 0 < o <1 araliginda degisen bir sayidir.

Hatanin geriye yayilmasi algoritmast genellikle iyi bir performans
gbstermesine ragmen; bu algoritma, bir gradyan arama teknigi oldugu icin, global
minimum vyerine, en kiicuk Kkareler (Least Mean Square) fonksiyonunun bir lokal
minimumunu bulabilmektedir. Performansi artirmak ve lokal minimum problemini
azaltmak icin; gizli diigimler ilave edilmesi, agirliklarin ayarlanmasi i¢in kullanilan
O0grenme katsayisinin azaltilmasi ve farkli rastgele agirlik setlerinden baglayarak
bir¢ok defa egitme isleminin tekrarlanmasi 6neriler arasindadir?®.

Hatanin geriye yayilmasi algoritmasi, karesi alinmig hata fonksiyonunu
minimize eden kodlu bir algoritma olup ve genellestirilmis delta kuralin1 egitme i¢in
kullanmaktadir. Bu YSA modelinin egitme isleminin akis diyagrami, Sekil 4.8 de
verildigi gibidir.

26 Karlik B., 1994, Myoelectric Control of Multifunction Prosthesis Using Neural Networks”, Yildiz
Technical University, PhD, Thesis, Istanbul, Turkey
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Tiim Agirliklarin Baglangic
Degerlerini Rasgele Belirle

Siradaki Egitme Setini Aga
Uygula

A 4

Ag Cikislari Ile Istenen
Cikislardan Hatayi Bul, Toplam
Hataya Ekle

A 4

Hatay1 Geriye Yayarak
Agirliklart Giincelle

Egitme Seti
Bitti mi?

Hata yeterince Egitme setini

kiicuk m{? basa al

Dur ve agirliklar kaydet

Sekil 4. 8: Hatanin Geriye Yansimas: Algoritmasinin akis diyagrami
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5. YAPAY SINiR AGI iLE DERIi YUZEYi VE RENK TONU
SINIFLANDIRMA UYGULANMASI

Baslangic
\

-
Numunelerin
hazirlanmasi

\ l J

& ™\

Fotogralarm
cekimleri ve
Savisallagtima
. J
- ~
Verilerin
islenmesi

\ Y,

~ =

Sistemin
egitilmesi

\. G W,

o “h

Farklinumuneler
ile caliymanimn test

9 edilmesi 8

Y

Sekil 5. 1: Islenmis Hayvansal Derinin Siniflandirilmasi
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Islenmis hayvansal derilerin algilayicilar (fotograf makinasi, homojen 151k
ortam1 saglanmis kapali alan igerisindeki kamera, tarayici) sayesinde elde edilerek,
bir takim 6n igslemden (dc-seviye, filtre, iyilestirme, edge detection) gegirilerek 0z
nitelik vektori elde edilir. Elde edilen bu 6zellikler bir siniflandirict (YSA, Bulanik
mantik, Bayes) sayesinde smiflandirilir. Sekil 5.1° de islenmis hayvansal derinin

siniflandirma asamalar1 gosterilmistir.
5.1. Islenmis Hayvansal Derilerin Elde Edilmesi

Uygulamada kullanilan islenmis hayvansal deriler Derma Deri Tic. ve San.
Ltd. Sti. yetkilileri tarafindan temin edilmistir. Bu islenmis hayvansal deriler ilk 6nce
homojen 151k ortami saglanmis diizenekte c¢ekilmis fakat karsilagilan hatalar
sonucunda bu yontemden vaz gecilerek tarayici ortaminda goriintiilerin elde
edilmistir. Ancak goriintiilerin daha iyi sonuglar vermesi i¢in profesyonel fotograf
makinesi ile alinan goriintiiler bu tez ¢aligmasinda kullanilmistir. Yontem geregi

Sekil 5.2 deki gibi 2000 x 2000 24bit RGB haline getirilmistir.

Sekil 5. 2: Islenmis Hayvansal Derinin Normal Boyutu

Matlab’1n resize 6zelligi kullanilarak normal islenmis hayvansal derinin
boyutlar1 Sekil 5.3 de goriildiigii gibi 20x20 lik matris boyutuna diistiriiliir.
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Sekil 5. 3: Kiigiiltiilmiis Islenmis Hayvansal Deri
Resize edilen islenmis hayvansal deriler Matlab programinda Sekil 5.4 de

goruldiigii gibi rgb (red, green, blue)’ den gray (gri seviye)’ ye doniistiiriilir?’.

Sekil 5. 4: Gri ye Déniistiiriilmiis Iislenmis Hayvansal Deri

5.2. Oznitelik Cikarma
Oriintiiye ait 6zelliklerin vektdr olarak elde edilmesine Oznitelik ¢ikarimi
denir.
Cesitli 6znitelik vektorii ¢ikarma yontemi bulunmaktadir. Bunlar oriintliye en
uygun olanina gore kullanilir.
e Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform)
e Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform)
e Ayrik Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform)

e Zaman Serileri Analizi (Time Series Analysis)

5.2.1. Discrete Wavelet Transform (Ayrik Dalgacik Doniisiimii)

Goriintli 1sleme igin frekans ortaminda yapilan filtreleme Fourier Dontistimii
kullanilarak gergeklestirilir. Fourier Doniisiimii bir goriintiiyii sinlis ve kosiniis
parcalarima ayirmak icin kullanilan 6nemli bir goriintii isleme aracidir. Fourier
acilimindaki en biiyilk dezavantaj sadece frekans verisinin olmasi fakat zaman

bilgisini icermemesidir. Bu nedenle bir gorintide gerek duyulan butin frekanslar

21 Alasdair McAndrew ,An Introduction to Digital Image Processing with Matlab Notes for
SCM2511 Image Processing 1, Page 31-32,Semester 1, 2004
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gosterilebilmekte fakat bu frekans degerlerinin ne zaman elde edildigi
belirtiimemektedir.

Bu problemi ¢6zmek igin ge¢mis yillarda zaman ve frekans bilgisini ayni
anda gosteren c¢esitli ¢oziimler iiretilmistir. Bu probleme bulunan en son ¢oziim ise
dalgacik dontigiim tekniginin kullanilmasidir.

Dalgacik, boliimleme(decomposition) tekniklerine dayanan sinyal islemeden
tiiretilmistir. Dalgacik doniisiim tekniginin arkasindaki disilince; sinyali c¢esitli
boliimlere ayirmak ve ayri ayri analiz etmektir. Bir sinyalin bu sekilde analiz
edilmesi ile o sinyaldeki frekanslarin ne zaman ve nerede olustuguna dair daha fazla
bilgi alinabilinir. Dalgacik doniisiimii zaman ve frekans gosterimini destekler.

Dalgaciklar, veri veya fonksiyonlarin gosterimde kullanilan belirli
matematiksel gereksinimleri karsilayan fonksiyonlardir. Bir sinyaldeki 6zelliklerin
belirlenmesi igin gerekli olan zaman ve frekans verilerinin igermesi ve coklu
¢oziinlirliik analizine dayanmasi dalgacik kullaniminin en 6nemli sebepleridir.

Goriintli isleme amach kullanilan Ayrik Dalgacik Doniisiimiinde ise, sinyali
analiz etmek i¢in farkli frekanslar kullanilir. Sinyal yiiksek frekansi analiz etmek igin
bir dizi algak gegirgen filtreden gegirilir.

Gorintiiler iki boyutlu veriler oldugu i¢in goriintii sikistirma isleminde 2D
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) kullanilir. 2D Ayrik Dalgacik Doniisiimiinde veri
ilk 6nce satirlarin sonra da siitunlarin doniistimii yapilabilecek sekilde ayrilabilir bir
doniigiimdiir.

Bu tezde DWT (Discrete Wavelet Transform) ile oznitelik vektoru elde
edilmistir.

Matlab’in Wavelet toolbox’indan yararlanilarak iglenmis hayvansal deri
resimlerine alcak gecirgen ve yiiksek gecirgen filtre uygulanmugstir®.

Sozdizimi:  [cA,cH,cV,cD] = dwt2(X,'wname')

[cA,cH,cV,cD] = dwt2(X,Lo_D,Hi_D)

Dwt2 ile iki boyutlu dalgacik doniigiimii yapilirken ayritilar bu isimde
(X,’wname’) veya dalgacigin ayristirici filtrelerinde (X,Lo_D,Hi_D) belirtilir.
[cA,cH,cV,cD] = dwt2(X,’wname’)
cA da tahmini bir katsay1 hesaplar, ayrintili olarak cH’da yatay, cV’de dikey,
cD’de kosegen matrisi elde edilir. [cA,cH,cV,cD] = dwt2(X,’wname’) daha sonra

%8 R. Gonzalez and R. Woods. Digital Image Processing. Addison-Wesley Press, 1993.
40



elde edilen matrislere Lo_D low_pass filter (algak gecirgen filtre) ve Hi_D high_pass
filter (yliksek gecirgen filtre) uygulanarak iki boyutlu dalgacigin donilisimii elde

edilmis olur.

Islenmis hayvansal derilerin kiiciiltiilerek 20x20 lik olusturulan matris iki
boyutlu dalgacik doniisiimii yapildiktan sonra 10x10 Uk matrise doniismiistir.

Normalize edilmeden 6nceki matris gorianim;

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 54.5000 59.5000 61.5000 63.5000 65.0000 68.0000 70.5000 73.0000 76.0000 78.5000
2 54,0000 60.0000 60.5000 63.5000 66.5000 64.0000 65.0000 67.0000 69.5000 69.0000
3 53.5000 56.5000 58.5000 61.0000 60.5000 60.0000 57.5000 62.5000 65.5000 69.0000
4 54.0000 59.0000 61.0000 59.5000 56.5000 55.5000 58.5000 60.0000 63.0000 66.0000
5 53.0000 52.5000 57.5000 58.5000 60.5000 57.0000 57.5000 55.5000 61 66
6 52.5000 54.5000 59.0000 62.0000 62.0000 62,5000 60.0000 56.5000 60.5000 65
7 55 57.5000 59.5000 61 61.5000 62.5000 61.5000 62.5000 61.0000 63.0000
8 54,0000 57.5000 57.0000 59.5000 61 57.5000 62.0000 64.5000 69.5000 65.5000
9 58.0000 57.5000 59.5000 60.5000 67.5000 62.0000 63.0000 66.5000 69.5000 68
10 61.5000 57.0000 57.0000 57.0000 63.5000 68 68.0000 63.5000 65.5000 62,5000

Olusturulan matrisler cA / 256 yapilarak normalize edilir ve asagidaki gibi

matrisler olusturulmus olur.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0.212 0.2324 0.2402 0.2480 0.2539 0.2656! 0.2754 0.2852 0.2969 0.3066
2 0.2109 0.2344 0.2363 0.2480 0.2598 0.2500 0.2539 0.2617 0.2715 0.2695
3 0.2090 0.2207 0.2285 0.2383 0.2363 0.2344 0.2246 0.2441 0.2559 0.2695
4 0.2109 0.2305 0.2383 0.2324 0.2207 0.2168 0.2285 0.2344 0.2461 0.2578
5 0.2070 0.2051 0.2246 0.2285 0.2363 0.2227 0.2246 0.2168 0.2383 0.2578
6 0.2051 0.2129 0.2305 0.2422 0.2422 0.2441 0.2344 0.2207 0.2363 0.2539
7 0.2148 0.2246 0.2324 0.2383 0.2402 0.2441 0.2402 0.2441 0.2383 0.2461
8 0.2109: 0.2246 0.2227 0.2324 0.2383 0.2246 0.2422 0.2520 0.2715 0.2559
9 0.2266 0.2246 0.2324 0.2363 0.2637 0.2422 0.2461 0.2598 0.2715 0.2656
10 0.2402 0.2227 0.2227 0.2227 0.2480 0.2656 0.2656! 0.2480 0.2559 0.2441

Islenmis hayvansal derilerin yiizey yapilarinin belirlenmesi icin grafik ¢izim
yontemlerinden biri olan Contour (es yiikselti egrisi) kullanilmistir Sekil 5.5’de
gosterildigi gibi goruntl elde edilir. Contour aymi yiikseltide olan noktalarin
birlestirilmesi ile elde edilen es yiikselti egrileridir. Contour kullanilarak olusturulan
matrisler asagidaki gibidir.

0,1600 0,1567 0,1567 00,1500 0,1467 0,1483 0,1500 0,1533 0,1500 0,1467 0,1422 0,1433
0,1400 0,1333 0,1400 0,1467 0,1500 0,1600 00,1700 0,1800 0,1900 0,1967 0,2000 0,5867
0,0678 0,0700 0,0733 0,5867 0,1133 0,1200 0,1267 0,5867 0,1267 0,1300 0,1400 0,1417
0,1417 0,1400 0,1300 0,1233 0,1233 0,1200 0,1100 0,1083 0,1067 0,1000 0,0967 0,0900
0,0833 0,0800 0,0733 0,0800 0,000 0,1000 0,1100 0,1133 0,1100 0,1000 0,0900 0,0800
0,0733 0,0700 0,0667 0,0600 00,0500 0,0433 00,0467 00,0500 0,0600 0,0633 0,0633 0,0633
0,0600 0,0500 0,0467 00,0400 0,0333 0,0367 0,0400 0,0433 0,0500 0,0567 0,0500 0,0467
0,0500 0,0600 0,0667 0,0667 0,0700 00,0800 0,0867 00,0800 0,0711 0,0717 0,0733 0,0733
0,0800 0,0867 0,0900 0,0967 0,1000 0,1017 0,1033 0,1067 0,1100 0,1200 0,1233 0,1300
0,1400 0,1411 0,1417 0,1400 0,1333 0,5867 0,1483 0,1500 0,1533 0,5867 0,1667 0,1700
0,1767 0,1800 0,1833 0,1833 0,5867 0,2000 0,1967 0,2000 0,5867 0,1200 0,1133 0,1200
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Sekil 5. 5: Contour Kullanilarak Elde Edilen Goriintii

Islenmis hayvansal derilerin renk tonlar1 icin normalize edilmis matrisler ve

ylizey yapilart i¢in olusturulan matrisler YSA’nin girisi olarak kullanilmaktadir.
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5.3. YSA’nin Egitilmesi

Elde edilen islenmis hayvansal deri goruntilerinin 37 tanesini YSA’nin
egitilmesi icin 18 tanesinide test i¢in kullanildi. Egitim i¢in hazirlanmig 37 verinin 25
tanesi siyah renkte 12 tanesi ise kahverenktedir. 25 siyah islenmis hayvansal deri
gorlntiisiiniin degerleri i¢in bir egitim dosyast olusturuldu. 10 siyah islenmis
hayvansal deri goriintiisiiniin degerleri i¢inde test dosyasi olusturuldu. 12 kahverengi
islenmis hayvansal deri goriintiisiiniin degerleri i¢in bir egitim dosyas1 olusturuldu. 8
kahverengi islenmis hayvansal deri goriintiisliniin degerleri icinde test dosyasi
olusturuldu. Bu olusturulan veriler islenmis hayvansal derilerin renk tonlar1 igin
siyah ve kahverengi i¢in ayr1 ayri ¢ikis dosyasi olusturuldu. Ayrica islenmis
hayvansal derilerin yiizey yapilarinin belirlenmesi igin elimizdeki siyah ve
kahverenkteki goriintiilerin ayr1 ayr1 egitim ve test dosyalari olugturuldu. Siyah renk
icin 25 tanesini YSA’nin egitilmesi i¢in 10 tanesinide YSA’nin test edilmesi igin
hazirlandi. Kahverengi icin 12 tanesini YSA’nin egitilmesi i¢in 8 tanesinide YSA’nin
test edilmesi i¢cin hazirlandi. Bu olusturulan veriler islenmis hayvansal derilerin

yiizey yapilari i¢in siyah ve kahverengi ¢ikis dosyasi olusturuldu.

Girig Gizli Cikis
Katmani Katman Katmani

Sekil 5. 6: MLP Mimarisi Siyah Renk

Sekil 5.6’da Siyah renk i¢in hazirlanmig MLP mimarisini bulunmaktadir.
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Sekil 5. 7: MLP Mimarisi Siyah Yiizey

Gizli
atman

|

Girig
atmani

'

Sekil 5.7°de Siyah yiizey i¢in hazirlanmig MLP mimarisini bulunmaktadir.
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Sekil 5. 8: MLP Mimarisi Kahve Renk

Sekil 5.8’de Kahve renk i¢in hazirlanmis MLP mimarisini bulunmaktadir.
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Sekil 5. 9: MLP Mimarisi Kahve Yizey

Girig
Katmani

Katman

Sekil 5.9’da Kahve yizey i¢in hazirlanmis MLP mimarisini bulunmaktadir.
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Islenmis hayvansal derilerin renk tonlarinda siyah renk icin 100 girisli veri
olusturuldu. Yiizey yapisi i¢in ise 290 girisli veri olusturuldu. Dalgacik sabitleri aga
girig olarak verildi. Cikis olarak ise belirlemis oldugumuz renk tonlar1 ve yiizeyler
icin deri gruplart verildi.

Islenmis hayvansal derilerin renk tonlarinda kahve renk igin 100 girisli veri
olusturuldu. Yiizey yapisi i¢in ise 161 girisli veri olusturuldu. Dalgacik sabitleri aga
girig olarak verildi. Cikis olarak ise belirlemis oldugumuz renk tonlar1 ve yiizeyler
icin deri gruplart verildi.

YSA programin Geri Besleme algoritmasina gore calismaktadir®. Programin

ilk goruntiisu Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de gosterilmistir.

Fom— [t
Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayisi
i Dosya Seg | Sifirla | 120 1000 [0,95 l l

Egitme Verisi

Egitme l Test l

Siyah 1
Sivah2
Siyah 3
Siyah 4

Siyah 5

Sekil 5. 10: Kullanilan Program Renk Belirleme

29 SIRVAN Osman, KARLIK Bekir, TUNALI Turhan, "Biometric Recognition Purposes of Security
Using Atrtificial Neural Networks", HITEK’2004, Dec. 2004, 2, pp. 591-594
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&Y Siniflandirma
.

Egitme Verisi

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi grenme Orani Momentum
S I [20 1000 0,55 |

Egitme I Test |

Siyah Yiizey 1

Siyah Yiizey 2

|
\
Siyah Yiizey 3 \
Siyah Yiizey 4 }

|

|

Siyah Yiizey 5

Sekil 5. 11: Kullanilan Program Yiizey Belirleme

Programimizi ¢alistirdiktan sonra dosya se¢ butonuna basilarak egitim.txt dosyamizi
yiikliiyoruz. Programdaki istenilen yerler doldurulduktan sonra egitime baslatilir.
Agin en diisiik hata degeri verdigi 6grenme orani1 ve momentum degeri ayarlanir. En
diisiik hata degeri bulundugunda egitim tamamlanir. Ogrenme orani ve momentuma
gore elde edilen degerler Tablo 5.1°de verildigi gibidir. Egitim degerleri Tablo 5.2°de
verildigi gibidir.
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10000 iterasyon MOMENTUM
OGRENME 0,1 02 | 03 [ 04 | 05 0,6 | 07 0,8 0,9
0,1 0,0548| 0,0529| 0,0538 | 0,0532| 0,0558| 0,0546 | 0,0531| 0,0514 | 0,0508
0,2 0,4816| 0,4988| 0,4834| 0,4979| 0,4990( 0,4988 | 0,4975| 0,4962| 0,4812
0,3 0,4950( 0,4950| 0,4944| 0,4946| 0,4945( 0,4943 | 0,4946| 0,4945| 0,4941
0,4 0,49359( 0,4936| 0,4552| 0,4938| 0,4973 | 0,4938( 0,4939| 0,4952| 0,4961
0,5 0,9707| 0,9726| 0,9627| 0,9724 | 0,9737 | 0,9736| 0,9618 | 0,9686| 0,9474
0,6 0,9746| 0,9746| 0,9752| 0,9740| 0,9283 | 0,9742( 0,9741| 0,9739| 0,9748
0,7 0,9758 | 0,9752| 0,9747| 0,9757 | 0,9756 | 0,9753| 0,9760| 0,9754 | 0,9746
0,8 0,9750| 0,9749)| 0,9755| 0,9752| 0,9748| 0,9759| 0,9757 | 0,9758 | 0,9756
0,9 0,9751| 0,9758| 0,9802| 0,9754 | 0,9754 | 0,9755| 0,9757| 0,9752| 0,9755
Tablo 5. 1: En iyi Momentum ve Ogrenme Oraninin Belirlenmesi
ITERASYON SAYISI
LEARNING RATE| 1000 | 2000 | 3000 | 4000 | 5000 | 6000 | 7000 | 8000 | S000 | 10000
0,1 5,6733| 3,8745( 2,1939| 1,3002| 0,4446| 0,2237( 0,1368| 0,0938 | 0,0698 | 0,0551
0,2 5,0254 | 2,1597| 1,2438| 0,6384| 0,5449| 0,5207 | 0,5101| 0,5042| 0,5005| 0,4979
0,3 4,1196| 1,7621| 1,0796| 0,9906| 0,5572| 0,5076| 0,5005 | 0,4974 | 0,4956 | 0,4945
0,4 3,6383| 1,6762| 1,4330| 0,9897| 0,9782| 0,9620| 0,5056 | 0,4970| 0,4950 | 0,4940
0,5 3,4015]| 1,6216| 1,4578 | 0,9884| 0,9778 | 0,9756| 0,9743 | 0,9726| 0,9590 | 0,5014
0,6 3,3897| 1,5742| 1,4606| 1,4561| 1,4534 | 1,0210]| 0,9769 | 0,9756| 0,9749 | 0,9742
0,7 3,1174| 1,5833| 1,4601 | 1,4572| 1,4563 | 1,4557| 1,4551 | 1,4540| 1,0439| 0,9765
0,8 3,3621| 1,9999]| 1,4590| 1,4555| 0,9815| 0,9768 | 0,9761 | 0,9757| 0,9754 | 0,9751
0,9 3,1289| 2,0577| 1,4588| 1,4572| 1,4565| 1,4555| 1,1777| 0,9773| 0,9767 | 0,9764

Tablo 5. 2: Egitim Degerleri

En 1iyi Momentum ve Ogrenme orani secildilten sonra 10000 iterasyon
yapilarak hata degeri 0,055120891 olarak bulunur Tablo 5.2’de goriildiigii gibi. Sekil
5.12°de her iterasyondaki hata degisimi gosterilmistir. Sekil 5.13’de 10000
iterasyondaki 6grenme oranina gore degisimi gosterilmistir.
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65,0000

5,0000

4,0000

3,0000

2,0000

1,0000

N R S R

Sekil 5. 12: Hatanin iterasyona Gore Degisim Grafigi

0,0000

1,2000

1,0000

0,8000

0,6000 f

0,4000

0,2000 /

0,0000

01 02 03 04 05 06 07 038 03

Sekil 5. 13: iterasyonun Hataya Gore Degisim Grafigi
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Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayisi
| Is |10000 fo.1 lo.s Is
0,0918 0,1074 O, 0,1426 0,1504 0,1602 0,1582 0,15 [ Egitme Test |
0,1563 0,1641 O, 0,1875 0,1992 0,1973 0,2031 0,20 L
0,1758 0,1855 O, 0,2188 0,2383 0,2305 0,2305 0,23 jperation : 9999, Total Square : 0,05138337
0,1777 , 0,1934 0,1973 0,2031 0,2051 0,21
0,2128 0O, 0,2207 0,2285 0,2207 O, g Siyah 1 ‘
0,2051 » 0,2266 0,2324 0,24961 r , 2 =
0,1660 0,1914 0,1855 0,2207 O, . Siyah 2 ‘ i

Egitme Verisi Dosya Sec | Sifirla

0,2105 O, 0,2402 0,2324 0,2246
0,2598 O, 0,2832 0,2891 0,2852 T
0,1797 0,2012 0,2188 0,2305

0,2383 0,2461 0,2402 — ‘
0,2031 O, 0,2324 0, ; S | |
0,2520 ;. : r S |

0,2266 O, % £ B Siyah 5 ‘
0,2559

0,2535

0,2070

0,2793

0,3125

0,2813

0,2422

0,2500 O, : 0,3066

0,2285 0, £ 0,2637

0,3672 0,3965

0,2695 0,3164 0,3281 0,3203 0,3262 0,3418

Input Count : 100

Sekil 5. 14: Siyah Renk Verilerinin Egitilmis Hali

5.4. Test Edilmesi

Elde edilen siyah renk verileri Sekil 5.14’deki gibi egitildikten sonra egitilmis
verilerin Sekil 5.15’teki gibi testi gergeklestirilir. Test edilecek egitilmemis veri
dosyalar1 yiklenerek Sekil 5.16 ve 5.17’deki gibi dogrulama gergeklestirilir.
Verilerdeki her bir satir ayri bir islenmis hayvansal deriye ait yiizey verisidir.
Egitilmis giris verileri ve egitilmemis girig verileri programda kontrol edilerek
sonuclar degerlendirilir ve islenmis hayvansal deriler arasinda siniflandirma

yapilarak islem tamamlanmis olur.
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— Sayis  Iterasyon Saysi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayis
Egtme Veris: Dosya sec | —is | [s [10000 fo.x [o-o 0

| oloexs 03074 03750 01436 01504 olxsoz oixsaz olxs Egitme ” Test l
00,1563 0.1641 0,1836 0,1875 0,1992 0,.1973 0,2031 0,20

0,1758 0,1855 0,2051 0,2188 0,2383 0,2305 0,205 0,23 Ireration : 9999, Total = o
0,1641 0,1777 0,1836 0,1934 0,1973 0,2031 0,2051 0,21 1 y ORS Saueca 1 S Z

0,2148 0,2129 0,2163 0,2207 0,2285 0,2207 0,2168 0,22 Siyah 1 1,00 |
0,1875 0,2051 0,2109 0,2266 0,2324 0,2461 0,2227 0,22 :
0,1523 0,1660 0,1836 0,1914 0,1855 0,2207 0,2402 0,26 Styah 2 004 |

0,2324 0,2246 0,230% 0,22
0,2500 0,2598 0,2715 0,2832 0,2891 0,2852 0,2852 0,27

0,1621 0,1797 0,1934 0,2012 0,2183 0,2305 0,2305 0.25 Stysh 3 9,00
0,2246 0,2402 0,2500 0,2383 0,2461 0,2402 0,2246 0,23 7

0,1875 0,1934 0,2051 0,2031 0,2090 0,2324 0,2500 0,24 Styah 4 i
0,2285 0,2402 0,2480 0,2520 0,2344 0,2344 0,2324 0,23 |
0,1602 0,1777 0,2070 0,2266 0,2266 0,2520 0,2617 0,25 Styah 5 0,00 |
0,2207 0,2168 0,2402 0,2559 0,2313 0,2930 0,2930 0,26

0,2305 0,2461 0,2383 0,2539 0,2773 0,2754 0,2773 0,27

0,1914 0,1914 0,1973 0,2070 0,2246 0,2344 0,228% 0,22

0,2441 0,298 0,2715 0,2793 0,2813 0,2910 0,2871 0,27

0.3184 0,3320 0,3184 0,3125 0,3242 0,3145 0,3125 0,30

0,2227 0,2402 0,2578 0,2313 0,2813 0,2480 0,2676 0,28

0,2090 0,2168 0,2285 0,2422 0,2637 0,2813 0,3008 0,30

0,2500 0,2754 0,2871 0,3066 0,3281 0,3477 0,3594 0,35

0.2285 0,2363 0,2598 0,2637 0,2676 0,2695 0,2676 0.26

0.3672 0,4121 0,4102 0,3965 0,3945 0,3323 0,3730 0,36

0,2695 0,3164 0,3281 0,3203 0,3262 0,3418 0,3359 0,36

Input Count : 100

Sekil 5. 15: Egitilmis Siyah Renk Veri Setinin Test Sonucu

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayisi
I 5 |10000 o1 lo,s s

Egitme | [§
0,1660 0,1758 0,1816 0,1797 0,1895 0,1953 0,1934 :
0,2129 0,2324 0,2402 0,2480 0,2539 0,2656 0,2754
0,1816 0,2012 0,2012 0,2129 0,2266 0,2227 0,2070

0,2520 0,2520 0,2500 0,2656 0,2773 0,2539
0,2343 0,2441 0,2617 0,2676 0,2852 0,2715 0,2734

0,2539 0,2402 0,2637 0,2656

0,2832 0,2910 0,3027 0,3086

0,2969 0,3008 0,3027 0,3047
0,2695 0,2695 0,2852 0,2943 0,3125

Egitme Verisi Dosya Seg I Sifirla

(=}
= I

N
NS

Iteration : 9999, Total Square : 0,05138337
swan 1 | |
swvan 2 | |

Siyah 3 | os1 |

| |
| |

<

0,97

BhNVNY

0,35

By

OOOOPOOOO

.
Wl
N

Siyah 4
Siyah 5

0,02

0,00

Input Count : 100

Sekil 5. 16: Egitilmemis Siyah Renk Veri Setinin Test Sonucu
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Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum
I Is {10000 0.1 [o.e

0,1523 0,1523 0,1621 0,1680 0,1777 0,1816 0,185 0,18 Egitme ] =1 I

0,1660 0,1758 00,1816 0,1797 0,1895 0,1953 0,19349 0,21

0,2129 0,2324 0,2902 0,23480 0,2539 0,2656 0,27534 0,28 Jreration : 9999, Total Square : 0,05138337
0,1816 0,2012 0,2012 0,2128 0,2266 0,2227 0,2070 0,22
0,2363 0,2520 0,2520 0,2500 0,2656 0,2773 0,2539 0,24 Siyah 1 0,00
=
0,2363 0,253% 0,2422 0,2402 0,2637 0,2656 0,2617 0,25 Sivah 2 0,00
00,2813 0,2832 0,2852 0,2910 0,3027 0,3086 0,3047 0,30
00,2734 0,2969 0,3125 0,3008 0,3027 0,3047 0,3086 0,31
00,2695 0,2695 0,2930 0,2852 0,2999 0,3125 0,3125 0,32

Egitme Verisi Dosya Seg¢ I sifirla

Siyah 4
Siyah 5

[
|
Siyah 3 |
l
|

Input Count : 100

Sekil 5. 17: Egitilmemis Siyah Renk Veri Setinin Test Sonucu — 2

Diger elde edilen siyah yuzey verileri Sekil 5.18deki gibi egitilerek testi
gerceklestirilir. Test edilecek egitilmemis veri dosyalar1 yiiklenerek Sekil 5.19 ve
Sekil 5.20°deki gibi dogrulama gerceklestirilir.

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum
Egitme Verisi Sifirla | [s [1000 Jo.1 [o.s

Egitme I Test I

0,1883 0,0533 0,0642 0,0667 0,0667 0,0667 0,07

0,3633 0,1433 0,1417 0,1383 0,1342 0,1258 0,12 jreration : 999, Total Square : 0,045053215
0,3133 0,0383 0,0433 0,0483 0,0483 0,0517 0,05

0,2500 0,0350 0,0450 0,0500 0,0550 0,0550 0,06 Siyah Yizey 1

0,2517 0,1053 0,1017 0,1017 0,1017 0,1017 0,09
0,3850 0,1125 0,1050 0,1050 0,1100 0,1150 0,11 = =
0,3283 0,1023 0,1042 0,1067 0,1111 0,1167 0,11 - Styah¥azey 2
0,3067 0,0433 0,0458 0,0417 0,0367 0,0367 0,03
0,1767 0,1092 0,0989 0,4117 0,1108 0,1067 0,10
0,4067 0,0217 0,0333 0,0367 0,0417 0,0467 0,05 -
0,3267 0,0158 0,0286 0,0342 0,0356 0,0408 0,04 Siyah Yizey 4
0,4567 0,1233 0,1239 0,1172 0,1122 0,1058 0,10 i N
0,4617 0,0133 0,0217 0,0267 0,0333 0,0367 0,04 Siyah Yiizey 5
0,3267 0,117 0,1219 0,1273 0,1289 0,1289 0,13

0,3617 0,0258 0,0383 0,0433 0,0433 0,0442 0,04

0,3233 0,1133 0,1142 0,1083 0,1083 0,1117 0,11

0,3100 0,1150 0,1150 0,1050 0,1050 0,1050 0,10

0,1383 0,1083 0,1433 0,0167 0,0233 0,0211 0,15

0,3717 0,1217 0,1258 0,1308 0,1367 0,1367 0,13

0,1483 0,0242 0,0267 0,3283 0,0383 0,0417 0,04

0,3600 0,1850 0,1850 0,1700 0,1700 0,16

0,3050 0,1617 0,1650 0,1550 0,1550 0,15

0,2500 0,0200 0,0200 O, 0,0283 0,0325 0,03

0,1517 0,1917 0,1928 0,1978 0,5967 0,0883 0,0933 0,09

|

| |

Siyah Yiizey 3 [
|

|

Input Count : 250

Sekil 5. 18: Siyah Yiizey Veri Setinin Egitilmis Hali
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| Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayisi

Egitme Verisi Dosya Sec l Sifirla |5 l 1000 IO‘ 1 I0:9 3

0,3100 0,1200 0,1133 0,1125 0,1175 0,1175 0,1117 Sotme |

0,3950 0,1075 0,1075 0,1100 0,1100 0,1067 0,1000 0,10 jreration:999, Total Square : 0,045053215
0,1567 0,1117 0,1092 0,1017 0,1867 0,1383 0,1339 0,12

0,2933 0,0133 0,0167 0,0208 0,0283 0,0317 0,0333 Siyah Yiizey 1 092 |
0,1533 0,0128 0,0128 0,2033 0,1267 0,1217 0,1183

0,1417 0,1017 0,0983 0,3167 0,0917 0,0906 ‘
0,3567 0,1158 0,1067 0,1033 0,0989 0,0967

0,1333 0,1083 0,1733 0,0142 0,0167 0,0217 =

0,117 0,1083 0,1094 0,1094 0,1017 0,0983 0,0983 O, Siyah Yazey 3 003 |

Siyah Yiizey 2 | o002

Siyah Yiizey 4 0,01

Siyah Yiizey 5 0,00

Input Count : 290

Sekil 5. 19: Egitilmemis Siyah Yiizey Veri Setinin Test Sonucu

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayisi
| Is |1000 fo.1 Jo.s s

0,3917 0,0367 0,0417 0,0513 0,0581 0,0628 0,06 Egitme l

0,3100 0,1200 0,1133 0,1175 0,1175 0,1117 0,11

0,3950 0,1075 0,1075 0,1100 0,1067 0,1000 0,10 Jreration : 999, Total Square : 0,045053215
0,1567 0,1117 0,1092 0,1867 0,1383 0,1339 0,12

0,2933 0,0133 0,0283 0,0317 0,0383 0,04 Siyah Yviizey 1
0,1533 0,0128 0,1267 0,1217 0,1183 0,11
0,1417 0,1017 0,3167 0,0917 0,0906 0,09 = =
0,3567 0,1158 0,1033 0,0989 0,0967 0,10 Stvahtzey 2 soaizd
0,1333 0,1083 0,1017 0,1733 0,012 0,0167 0.0217 0.02

0,1917 0,1083 0,1094 0,1094 0,1017 0,0983 0,0983 0,10 Sivah Yizey 3 | o0e

Egitme Verisi sifirla

0,02

Siyah Yiizey 4

|
|
|
|
|

Siyah Yizey 5

Input Count : 290

Sekil 5. 20: Egitilmemis Siyah Yiizey Veri Setinin Test Sonucu — 2
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Diger elde edilen kahve renk verileri Sekil 5.21°deki gibi egitildikten sonra egitilmis
verilerin Sekil 5.22’deki gibi testi gergeklestirilir. Test edilecek egitilmemis veri

dosyalar ytliklenerek Sekil 5.23 ve 5.24°deki gibi dogrulama gerceklestirilir.
W&y Sinflandirma

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum
| |3 [10000 ’o, 1 |o,9
0,2559 0,2637 0,2734 0,2910 0,2939 0,3008 0,3008 0,28 [{ "Egitme | Test I

Egitme Verisi Dosya Sec | sifirla

0,2715 0,2891 0,3047 0,3125 0,3223 0,3320 0,335% 0,33
0,3027 0,3164 0,3262 0,3457 0,3613 0,3651 0,3730 0,32 Ireration : 9999, Total Square : 0,04852112
0,2349 0,294 0,3125 0,3262 0,3340 0,3457 0,3535 0,3
0,3047 0,3223 0,3242 0,3418 0,3516 0,3672 0,3785 O
0,3008 0,3262 0,3457 0,3516 0,3438 0,3535 0,3672 O
0,2969 0,3242 0,3418 0,3535 0,3613 0,3672 0,3730 O
0,3145 0,3262 0,3496 0,3555 0,3633 0,3691 0,3770 O
o
o
o
o

Kahve 1

3

3

33 Kahve 2
0,3555 0,3652 0,3789 0,3367 0,4023 0,3926 0,4043 0,4
0,3223 0,3379 0,3457 0,3535 0,3516 0,3555 0,3613

0,337 0,3496 0,3652 0,3711 0,3652 0,3711 0,3652
0,3691 0,3926 0,4023 0,4102 0,4121 0,4238 0,4375

= | |
: Kotve 3 | |
> | |

Kahve 4

Input Count : 100

Sekil 5. 21: Kahve Renk Verilerinin Egitilmis Hali

Siniflandirma
iy

~ Ornek Savyisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayisi
Egitme Verisi Dosya Sec | Sifirla | B [10000 fo.x fo.s [s
0,255 0,2637 0,2734 0,2910 0,2949 0,3008 0,3008 0,29 Egitme |

0,2715 0,2891 0,3047 0,3125 0,3223 0,3320 0,3359 0,33
0,3027 0,3164 0,3262 0,3457 0,3613 0,3591 0,3730 0,39 jpreration : 9999, Total Square : 0,04852112
0,2945 10,2949 0,3125 0,3262 0,3340 0,3457 0,3535 0,37 % 4

0,3047 0,3223 0,3242 0.3418 0,3516 0,3672 0.3789 0,39 Kahve 1 | o0a |

0,3008 0,3262 0,3457 0,3516 0,3438 0,3535 0,3672 0,37

0,2969 0,3242 0,3418 0,3535 0,3613 0,3672 0,3730 0,38
0,3145 0,3262 0,3496 0,3555 0,3633 0,3691 0,3770 0,37 - Kalnre 2 | oss |
0,3555 0,3652 0,3732 0,3867 0,4023 0,3926 0,4043 0,31 e | 003 |
0,3223 0,3379 0,3457 0,3535 0,3516 0,3555 0,3613 0,37 Eahee L ees
0,3379 0,3496 0,3652 0,3711 0,3652 0,3711 0,3652 0,36
0,3691 0,3926 0,4023 0,4102 0,4121 0,4238 0,4375 0,44 Kahve 4 [ 001 |

Input Count : 100

Sekil 5. 22: Egitilmis Kahve Renk Veri Setinin Test Sonucu
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¥ Siniflal irma

- Ornek. S Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum Noron Sayisi
Egitme Verisi Dosya Sec I Sifirla I [z [10000 fo.1 Jo,s Is
0,2988 0,3047 0,3105 0,3320 0,3398 0,3379 0,3418 0,35 Egitme |

0,2930 0,3145 0,3203 0,3359 0,3301 0,3359 0,33490 0,34

0,3145 0,3301 0,3438 0,3516 0,3770 0,3828 0,3945 0,39 Jteration : 9999, Total Square : 0,04852112
0,2852 0,2988 0,3105 0,3262 0,335 0,3496 0,3672 0,3 Z ¢

0,3398 0,3433 0,3535 0,3555 0,3633 0,3730 0,3789 0,37 e | o000 |

0,3418 0,3691 0,3809 0,4141 0,4355 0,4609 0,4531 0,45

0,2969 0,3027 0,3320 0,3535 0,3496 0,3574 0,3711 0,36

0,3301 0,3477 0,3574 0,3652 0,3652 0,3652 0,3770 0,37 Matwoe > | 100 |
Kahve 3 | o0a |
Kahve 4 | o005 |

Input Count : 100

Sekil 5. 23: Egitilmemis Kahve Renk Veri Setinin Test Sonucu

| Ornek Sayisu Iterasyon Sayisi renme Orani Momentum Noron Sayisi

Egitme Verisi Dosya Se¢ Sifirla [3 [10000 fox fo,s s

0,2988 0,3047 0,3105 0,3320 0,33%8 0,3379 0,3418
0,2930 0,3145 0,3203 0,3359 0,3301 0,3359 0,3340
0,3145 0,3301 0,3438 0,3516 0,3770 0,3828 0,3945

8,35 Egitme I
0,3
0,2852 0,2988 0,3105 0,3262 0,3359 0,34%6 0,3672 0,3
0,3
8]
3]
o,

34

Iteration : 9999, Total Square : 0,04852112

0,3398 0,3438 0,3535 0,3555 0,3633 0,3730 0,3789 Kahve 1 031 |
0,3418 0,361 0,3809 0,4141 0,4355 0,460S 0,4531 0,4
0,2969 0,3027 0,3320 0,3535 0,3496 0,3574 0,3711 Kahve 2 0,03

3

0,3301 0,3477 0,3574 0,3652 0,3652 0,3652 0,3770

J
Kahve 3 036 |
|

Kahve 4 0,04

Input Count : 100

Sekil 5. 24: Egitilmemis Kahve Renk Veri Setinin Test Sonucu — 2
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Diger elde edilen kahve yiizey verileri Sekil 5.25°deki gibi egitildikten sonra
egitilmis verilerin Sekil 5.26’daki gibi testi gerceklestirilir. Test edilecek egitilmemis

veri dosyalar yiiklenerek Sekil 5.27 ve 5.28’deki gibi dogrulama gergeklestirilir.

= ——————
j¥ Siniflandirma
- IS

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum
| |3 | 10000 |0, 1 |o,9 ]B
0,3850 0,1450 0,1350 0,1350 0,1350 0,1350 0,1250 0,12 I
0,4567 0,1233 0,1167 0,1117 0,1083 0,1017 0,0983 0,09

0,4767 0,1317 0,1317 0,1317 0,1333 0,1333 0,1283 0,12 jreration : 9999, Total Square : 0,00053679
0,2367 0,0117 0,0167 0,0183 0,3867 0,0208 0,0267 0,03 s =

Egitme Verisi Dosya Sec | Sifirla

Test |

0,2267 0,1167 00,1167 0,1233 0,4017 0,1267 0,1217 0,11 Kahve Yiizey 1 [ ‘
0,4333 0,1092 0,1092 0,1133 0,1133 0,1092 0,1083 0,11 - 2 B =
0,4017 0,1156 0,1156 0,1158 0,1133 0,1117 0,1117 0,10 Kahve Yiizey 2

0,3683 0,1267 0,1233 0,1183 0,1133 0,1083 0,1017 0,09
0,4033 0,1283 0,1217 0,1192 0,1183 0,1183 0,1117 0,10
0,2533 0,1083 0,1033 0,0983 0,0942 0,0858 0,3533 0,04
0,4200 0,1100 0,1100 ©0,1100 0,1100 0,1100 0,1167 0,12

Kahve Yiizey 3 ‘
0,2033 0,1067 0,1046 0,2533 0,1211 0,1183 0,1133 0,10 Kahve Yizey 4 ‘

Input Count: 161

Sekil 5. 25: Kahve Yiizey Veri Setinin Egitilmis Hali

§¥ Siniflandirma
i

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi grenme Orani Momentum
Egitme Verisi Dosyasee | Sis | E] [10000 o1 Jo.s [s
00,3950 0,1450 00,1350 00,1350 0,1350 00,1350 00,1250 O, 12 Egitme |

00,4567 0,1233 0,1167 0,1117 0,1083 0,1017 0,0983 0,09

0,4767 0,1317 0,1317 0,1317 0,1333 0,1333 0,1283 0,12 jreration : 9999, Total Square : 0,00053679
0,2367 0,0117 0,0167 0,0183 0,3867 0,0208 0,0267 0,03 £ =

oize7 oiied oiue] oiiem ol oite; oy ot weeevwsewa | IS
ST ge o e T o S Kenvevozeya | ooz |
g3 o3 oiaiy oiiier olies oiiis Ol 018 T sswevameys | ooz |
pasn Uoon Gl i Ohh sl e coter Bl Kehwevizevs | op1 |

Input Count: 161

Sekil 5. 26: Egitilmis Kahve Renk Veri Setinin Test Sonucu
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Egitme Verisi

Dosya Sec

Sifirla

nek Sayisi

Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentu

E]

0,3733
0,3650

0,2600
0,4250
0,3483
0,3233

0,1083
0,1150

0,1150
0,1350
0,0383
0,0167

Input Count : 161

0,1083
0,1175

0,1150
0,1375
0,0483
0,0283

0,1083
0,1200
0,1017

0,1075
0,1400
0,04383
0,0342

0,1017
0,1200
0,0917

0,0963
0,1250
0,0517
0,0942

=l

!
,

QM0
[

B

.

0
[s]
0
O
0
0o
0
0

[=N=Roq =]
LN D

B

10000

o1

Egitme I

lo.s

Iteration : 9999, Total Square : 0,00053679

Kahve Yiizey 1 | o0s |
Kahve Yizey 2 | o9s |
Kahve Yiizey 3 | o002 |
Kahve Yizey 4 | o01 |

Sekil 5. 27: Egitilmemis Kahve Yiizey Veri Setinin Test Sonucu

4 [# Siniflandirma

Egitme Verisi

i

Dosya Seg |

Sifirla

Ornek Sayisi Iterasyon Sayisi Ogrenme Orani Momentum
E] {10000 fo,1 Jo,e
Egitme |

0,3733 0,1083 0,1083 0,1083 0,1083 0,1067 0,1017 0,09
0,3650 0,1150 0,1150 0,1175 0,1200 0,1200 0,1200 O,11

0,3767 0,1083 0,1067

0,4533
0,2600
0,4250
0,3483
0,3233

0,1067
0,1150
0,1350
0,0383
0,0167

Input Count: 161

0,1044
0,1150
0,1350
0,09492
0,0233

0,1067 0,1017 00,0967 0,0917 0,09

0,1042
0,1150
0,1375
0,0483
0,0283

0,1092
0,1075
0,1400
0,0483
0,0342

0,1117
0,1000
0,1325
0,0483
0,0383

0,1167
0,0963
0,1250
0,0517
0,09492

0,12
0,09
0,12
0,05
0,04

Iteration : 9999, Total Square : 0,00053679

Kahve Yiizey 1 | o026 |
Kahve Yizey 2 | o025 |
Kahve Yiizey 3 | o007 |
Kahve Yiizey 4 | o005 |

Sekil 5. 28: Egitilmemis Kahve Yiizey Veri Setinin Test Sonucu — 2
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—+—3000

Elde edilen veriler ile yapilan iterasyon sayisi arastirmasida 30.000 iterasyon

<)
=)
)
in
" 000¢ —
000zt i
00069 4 | 0005¢
00099 - e
oo |, iy
00009 | & 4 | 00059
00045 | Bh -
”ooocm .m L 2 |oooow
LOES |2, 4 | 0o0ss
o008t | 3 L
ooosy | 2 4 | 00005
o0z | & 4 | 000t
00068 | L
0009 | R 4 | 0000F
000€€ | &5 I
0000€ | o 3 -ooomm
0002 | 2 0000€
r QO
00042 & e
00012 I "
| 00081 #1 | 0000z
0005T -
\\ " 000ZT 0005t
| 0006 00001
0009 i
" 000€ 0009
FONHAANORONTNNHO
b L SARBRNDANN AN NN NG A e G850 883888
000000000 000000000 000000000 000000000

seviyesinde ivmenin giderek yavasladigi goriilmektedir. Tablo 5.3 ve 5.4 de

goriildiigi iizere hata oran1 0,01 seviyelerine inmektedir.

Tablo 5. 4: 5000’er iterasyonlu grafik
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6.SONUC

Bu ¢alismadaki amag islenmis hayvansal derilerin renk tonlarina ve yiizey
yapilarina gore smiflandirilma isleminin bilgisayarli ortamda hatanin minimize
edilerek siniflandirmanin saglanmasidir. Giiniimiizde islenmis hayvansal derilerin
smiflandirilmasi insan gozii ve bilgisiyle yapilmaktadir dolayisiyla hata olasiligi daha

fazla bulunmaktadir.

Bu ¢aligmanin sonunda islenmis hayvansal derilerin renk tonlarinin ve yilizey
yapilarinin tanimlanmasi saglanmig bulunmaktadir. Ancak daha fazla materyalle ve

daha kapsamli bir ¢alisma ile ¢ok daha iyi sonuglara ulasilabilir.

Bu ¢alismanin en zor yani iglenmis hayvansal derilerin tekstil gibi standart
yapida (dokuda) olmayip canli bir yapida olmasindan dolay1 yilizey yapisinin
incelenmesi kisminda yasanmistir. Renk tonlarinda ayni rengin tonajlarinin

birbirlerine ¢ok yakin olmasindan dolay1 degerlerin karigma ihtimali bulunmaktadir.

Bu ¢alismada kullanilan | = rghb2gray (RGB) gercek renkli RGB gorintusinu
gri yogunluklu goriintiiye doniistiiriiliir. Bu doniistirme islemi sirasinda parlaklik
korunurken ton ve dolgunluk bilgileri ortadan kaldirilir. RGB degerleri i¢in gri
tonlama degerleri agirlik toplamini olusturan R,G,B bilesenlerinin degerleri
asagidaki gibidir.

0,2989*R + 0,5870*G + 0,1140 * B

Elde edilen goriintiiler kiigiiltiilerek islemler yapildigi i¢in daha net sonuglarin
elde edilebilmesi daha biiyiik goriintiilerle ¢alisma yapilarak saglanilabilir. Ancak
gorlntiilerin biiylimesi iglemlerin siliresini uzaticagi i¢in dezavantaj olusturabilir.
Kiicliltme islemi i¢in matlab programinin resize islemi kullanilmigtir. Kullanilan

resize Ozelligi bikiibik interpolasyondur. Bikibik interpolasyon o6zelligi ¢ikis piksel
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degerine en yakin 4-4 komsuluk piksellerinin agirlhik ortalamasma gore
calismaktadir. Resize ile istenilen boyuta kolayca doniistirme yapilabilir. DWT’de
ise alcak gecirgen ve yiiksek gecirgen olmak iizere iki ye ayirarak islemler
gergeklestirilir. Elde edilen degerler rastgele degerlerdir. Ayrica gorilintiiniin istenilen
degere distiriilirken islem siireci uzamaktadir. Bu sebeplerden dolay1 goriintii
oncelikle resize yontemi ile kigultulir daha sonra dwt ile 6z nitelik vektort elde

edilir. Olusturulan veriler normalize edilerek programa aktarilir.

Yapilan arastirma sonucu iterasyon sayisinin arttirtlmasi ile hata oranimnin
diistiriilebilecegi gozlemlenmistir. Ancak belli bir seviyenden sonra iterasyon
sayisinin  arttirtlmast zaman kaybina yol acicaktir. Hata oranindaki ivmenin
yavaglamaya basladigi yerde iterasyonun durdurulmast zaman kaybinin Oniine
gecilmesini saglayacaktir. Bu ¢alismada yapilan iterasyon arastirmasinda 30.000
iterasyon seviyelerinde hata oranindaki ivme yavasladigi icin iterasyon sayimizi

30.000 de durdurabiliriz.
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