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OZET

Giliniimiizde goriintii islemeye tip, askeri, egitim, glivenlik gibi bir¢ok alanda ihtiyag
duyulmaktadir. Segmentasyon islemi de goriintii islemenin en énemli adimlarindan birini
olusturmaktadir. Literatiir arastirmalarinda, genellikle segmentasyon isleminin 2D olarak
yapildigi ve 3D segmentasyon ¢alismalarinin daha az oldugu gorilmektedir. 3D
segmentasyonda derinlik bilgisi de bulundugundan, goriintiiniin daha dogru analiz edilmesi
islemine katki saglamaktadir. Bu durum 3D segmentasyon isleminin 6nemini daha da

artirmaktadir.

Bircok alanda kullanilan ELM (Extreme Learning Machine — Asir1 Ogrenme
Makinesi) tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir yapay sinir agr modelidir. 3D
segmentasyon islemi i¢in yapilan bu ¢alismada ELM kullanilmistir. Onerilen yéntemde ilk
olarak ELM’nin egitimi yapilmaktadir. Ardindan test asamasinda, segmentasyonu istenen
3D goriintii kullaniciya yardimci olmasi i¢in GUI (Graphical Unit Interface) kullanilarak
sectirilmektedir. Secilen goriintiide daha once egitimi yapilan nesneler var ise, taninan
nesnenin 3D olarak segmentasyonu gergeklestirilmektedir. Buna ek olarak egitim
asamasinda nesnelerin isimleri de 6gretildiginden, taninan nesnelerin yan taraflarina adlar
da yazdirilmaktadir. Segmentasyon i¢in segilen goriintiide egitimi yapilmamis nesneler var
ise nesneyi ayristirarak yanina taninmayan nesne ifadesini yazmaktadir. Onerilen yontemle
yapilan segmentasyon isleminin sonucu YSA ve FCM ile karsilastirilmig olup elde edilen

sonuglar onerilen yontemin basarisini acik¢a ortaya koymustur.
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ABSTRACT

Today, image processing is needed in many areas such as medicine, military,
education and security. Segmentation is also one of the most important steps in image
processing. In literature research, it is generally seen that the segmentation process is done
in 2D and 3D segmentation studies are less. As 3D segmentation has depth information, it
contributes to more accurate analysis of the image. This further increases the importance of

3D segmentation.

The ELM (Extreme Learning Machine), which is used in many areas, is a feed-
forward neural network model with a single hidden layer. ELM is used in this study for 3D
segmentation. In the proposed method, ELM is trained first. Then, during the testing phase,
the segmented 3D image is selected using the GUI (Graphical Unit Interface) to assist the
user. If there are objects previously trained in the selected image, 3D segmentation of the
recognized object is performed. In addition, since the names of objects are also taught during
the training phase, the names of the recognized objects are printed on their side. If there are
objects that have not been trained in the image selected for segmentation, it parses the object
and writes the unrecognized object expression next to it. The result of the segmentation
process with the proposed method was compared with ANN and FCM, and the results clearly

demonstrated the success of the proposed method.
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KISALTMALAR DiZIiNi

ELM :Extreme Learning Machine (Asir1 Ogrenme Makinesi)
YSA  :Yapay Sinir Aglari

FCM  :Fuzzy C-Means

PLY  :Polygon File Format Stanford Ucgeni



1. GIRIS

Herhangi bir objeyi algilamak i¢in bakildiginda goriintli gbziin i¢ tarafindaki retinaya
aktarilmaktadir. Retina milyonlarca gérme hiicresinden meydana gelir. Retinadan sonra
gorintiiler elektrik sinyallerine doniistiiriilerek gérme sinirleri tarafindan beyne iletilir. Bu
sinyaller beynin farkli bolgelerince islenerek anlamli hale getirilir. Boylece ¢evremizi gorsel
olarak algilama, ¢ikarim yapma ve iletisime ge¢me siirecleri gerceklestirilmektedir. Benzer
sekilde, bilgisayarla gerceklestirilen goriintii isleme uygulamalarinda da kameralar
araciligiyla alinan goriintiiler belirli  algoritmik silireglerden gecirildikten sonra

anlamlandirilmakta, ¢ikarimlar yapilmakta ve gorsel modeller ¢ikarilmaktadir

Yapay sinir aglart (YSA) kendilerine verilen verileri isleyerek bir veri ¢ikist
tiretirken, giris 6rnekleri ile olaylar arasindaki iligkileri 6grenen sistemlerdir. YSA’ larin en
onemli Ozelliklerinden birisi de, test asamasinda hi¢ gérmedigi veri girisi hakkinda
ogrendikleri bilgileri kullanarak karar verirken gercek hayattaki gibi dogrusal olmayan
yapilart da dikkate aliyor olabilmesidir. YSA’ larin temel islem elemanlarindan olan hiicre
dogrusal degildir. Dolayisiyla bu hiicrelerin birlesiminden meydana gelen YSA’ larda
dogrusal degildir[1]. Son zamanlarda popiiler hale gelmis olan YSA modellerinden ELM
(Extreme Learning Machine) tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir yapay sinir agi
modelidir. S6z konusu modelde giris agirliklart ve gizli katman agirliklar rastgele, ¢ikis

agirliklart ise analitik olarak hesaplanmaktadir[2].

Gilinlimiizde farkli kamera tiirlerinden goriintii elde edilebilmektedir. Bu goriintiilerin
bilgiye doniistiiriilebilmesi i¢in bircok islemden gecirilmesi gerekmektedir. Bu islemlerin ilk
basamagini da genellikle segmentasyon islemi olusturmaktadir. Segmentasyon, bir
goriintliyll her biri icerisinde farkli 6zelliklerin tutuldugu bolgelere ayirma olarak ifade
edilebilir. 3D teknolojisinin 2D teknolojisinden farkli olarak derinlik bilgisi icerdiginden, bu
teknoloji nesnelerin sayisal sistemler tarafindan daha dogru algilanmasini saglamaktadir. Bu
durum 3D segmentasyon igleminin 6nemini artirmaktadir. Bundan dolay1 bu ¢aligmada ELM

ile 3D modelleme islemi gerceklestirilmektedir.



1.1. Tezin Amaci

Bu calismada ELM algoritmas1 kullanilarak 3D goriintiilerin  segmentasyonu
gerceklestirilmektedir. ELM tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir yapay sinir agi
modelidir. S6z konusu modelde giris agirliklart ve gizli katman agirliklar rastgele, ¢ikis

agirliklart ise analitik olarak hesaplanmaktadir[2].

Segmentasyonda temel amag istenen 3D tarayici cihazdan elde edilen 3D modelden
yalnizca egitimi yapilan nesne/nesnelerin 3D modelini ¢ikarmaktir. ELM egitildikten sonra
objeleri taniyarak bir ¢ikarim yapabilmesi 6zellikle giivenlik ve askeri alanda etkin bir
sekilde kullanimini 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu ¢alismanin temel amaci tip, askeri, giivenlik,
egitim gibi alanlarda ihtiya¢ duyulan 3D segmentasyon ihtiyacinin giderilmesine yardimci

olmaktir.

1.2, Literatiir Arastirmalar

Yapilan literatiir arastirmalarinda ELM algoritmas1 ile gerceklestirilen 3D
segmentasyon caligmalarinin ¢ok siirli oldugu goriilmiistiir. Saglik alaninda yapilan
calismalarda da ELM algoritmasi siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalara paralel olarak,
Kaya ve Tekin tarafindan ELM kullanilarak medikal tan1 sistemlerinde kullanilabilecek bir
uzman sistem tasarlanmustir [3]. Ertugrul tarafindan Asirt Ogrenme Makineleri ile saglik

alaninda kullanilabilecek bir sistem tasarlanmistir[4].

Zhang, Lu ve Marziliano tarafindan yapilan ¢alismada diz eklemlerinin manyetik
rezonans (MR) goriintiilerindeki meniskiis tespiti icin ELM algoritmasi ile segmentasyon
islemi yapilmistir [5]. An ve Bhanu tarafindan yapilan galigmada ise fotograflar i¢in en iyi
¢Oziiniirligiin tespiti i¢in ELM algoritmasi kullanilmistir [6]. Lu ve digerleri tarafindan ELM

kullanilarak videolarda semantik kavram algilama ¢alismasi yapilmistir [7].



2. TEORIK CERCEVE, MATERYAL VE YONTEM

2.1. Goriintii Isleme

Etrafimiza baktigimizda stirekli goérdiigiimiiz bize siradan gibi goriinen nesneler ve
bu nesnelerin sekilleri, renkleri, beynimizin algilamasi i¢in gdzden igeri giren 1sikla birlikte
cok hizli olarak ve bir¢ok islemden gegmesi gerekmektedir. Retinadan beyne sinyal yaklasik
bir buguk milyon ndron tarafindan tasinir. Retina altigen dizi seklinde ¢ok fazla foto reseptor
icerir. Nesneler beynimiz tarafindan nesnelerin kenarlarindan taninir. Nesneleri veya
sahnenin igindeki bolgeleri kaplayan sinirlar, nesne hakkinda maksimum bilgi bu kenarlar
vasitastyla elde edilir. Nesneleri tanima siireci noral organizasyonumuzda yer alan

O0grenmenin sonucudur[8].

Goriintii islemenin temel amaglari, bir goriintliniin dijital forma dontistiiriilerek bu
goriintliyll daha net hale getirmek, goriintii lizerinde istenilen degisikligin yapilmasi veya
goriintliiden bilgiler elde ederek bu bilgilerin kullanilmasi i¢in yapilmasi gereken islemler
olarak siralanabilmektedir. Goriintli analiz sistemlerinin tasarlanmasi isleminde ilk adim
dijital goriintiiniin elde edilmesidir. Gliniimiizde farkli bir¢ok ekipmanlarla dijital goriintiiler
elde edilmektedir. Optik veya termal dalga boylarinda sensorlere sahip cihazlar kullanilarak
goriintliler elde edilmektedir. Elde edilen bu goriintiilerin bilgisayar tarafindan algilanip
degisik islemler den sonra anlamli sonuglar ¢ikarabilmesi icin yapilacak ilk igslemlerden biri

segmentasyon islemi diyebiliriz.

Segmentasyon islemi, bir goriintiiyili birden fazla kendi igerisinde homojen bolgeye
ayirma olarak tanimlanabilmektedir. Bolgedeki her bir piksel benzersiz bir bolge etiketi
edinir. Otomatik goriintii islemede, ilk olarak nesneler bir sonraki islem igin goriintiiden
cikarilir. Ornegin bir kus ve kutu bulunan bir imgeyi islemek icin dncelikle imge boliimlere
ayrilmalidir. Sonra imgede bulunan nesneler siniflandirilmalidir. Béliimler olustuktan sonra
doku, renk, sekil gibi 6zellikler kullanilarak bir dizi olusturulur ve nesneler imgeden

cikartilarak yapilmak istenen isleme tabi tutulur[8].

2.2, Goriintii isleme ile ilgi temel kavramlar

Piksel, goriintliniin olusmasi i¢in gerekli olan en kiiclik birime denir. Goriintiiyii
dijital ortamda iglemek, kontrol etmek i¢inde en kii¢lik birim olan piksel kullanilir. Bilindigi
lizere goriintiiler piksellerden olusur, ¢oziiniirlik goriintiiniin ka¢ pikselden olustugunu
gosterir. Bir gorilintiide ¢oziiniirliik ne kadar fazla ise goriintiideki ayrintilar o kadar

belirginlesir.



Goriintii, k(A, B) gibi bir fonksiyonla ifade edilen bir imgede, k herhangi bir siddet
birimini mesela parlakligi ifade ederken, A ve B ise goriintiiniin yatay dikey koordinatlarina
karsilik gelen degiskenlerdir. k, A ve B ayrik ve sonlu ise bu goriintii sayisal goriintii olarak
ifade edilmektedir. S6z konusu imgenin A siitiin ve B satirdan olusacak sekilde 6rneklenmesi

sonucu elde edilen goriintiiye sayisal goriintii, satir ve siitunun kesistigi alana piksel denir.

Elde edilen sayisal goriintiide A X B adet piksel bulunur. Bu durum sekil’2.1 de
gosterilmistir. GOriintli sayisal goriintiiye doniistiiriildiikten sonra 1 degeri aydinlik yani
beyaz bolgeleri, 0 degeri karanlik yani siyah bolgeleri temsil eder. Sayisal goriintiide renkli

olan dosyalar genellikle 24 ya da 8 bit olurken, gri seviye goriintiiler ise 1,2,4,6 veya 8 bit

olabilirler.
Siitunlar
—_—
1 2 3
v 1
=
g 2
-
3
/vPikseI
B

Sekil 2.1 Goriintiiniin sayisallastirilmasi prensibi

Sayisal bir goriintiiye deger atanmasi ve saklanmas1 6rnegi sekil 2.2°de gosterilmistir.

Ornekte T harfinin islemi gdsterilmistir.
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Sekil 2.2 sayisal goriintli olusmasi

2.2.1.  Griseviye resim

Gorintii islemede ¢cogu zaman islem yapilacak renkli goriintii dncelikle gri formata
doniistiiriilir. MATLAB’ de bu doniistirme islemi icin rgb2gray fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon RGB (Red Green Blue-Kirmizi1 Yesil Mavi) formatindaki
renkli gorlintliyli gri tonlamali goriintiiye doniistiiriir. Bu doniistiirme islemini R, G ve B
bilesenlerinin agirlikli bir toplamini olusturarak elde eder. Gri tonlama degerlerini

hesaplamak i¢in kullanilan katsayilar 0.2989 * R + 0.5870 * G + 0.1140 * B seklindedir [9].

2.2.2.  Ikili(binary) resim

Ikili goriintii siyah ve beyaz dan olusur. Gri tonlamali gériintiilerde piksel degerleri
0-255 araliginda bir deger alarak gri tonlar1 olusturur. ikili goriintiilerde ise piksel degerleri
sadece 0 ve 1°den olusan degerler alirlar. Burada 0 siyah bolgeyi 1 ise beyaz bolgeyi temsil
eder. Sekil 2.2°de ikili bir goriintii goriilmektedir.

2.2.3. Renkli resim

Goriiniir renkler elektromanyetik spektrumda yaklasik 400 nm(Mor) ve 700
nm(Kirmiz1) arasinda goriiniir. Renkli goriintiilerde her pikselin rengi kirmizi, yesil ve mavi
yogunluklarin kombinasyonuyla belirlenir.[9] Goriintiilerde kullanilan 8 bit formati iginde
256 renk tonu vardir. Genellikle gri tonlamali goriintiilerde kullanilir. 0-256 arasinda bir
deger alir. Piksel 0-256 deger araliginda siyahtan baslayip (0) beyaza dogru (256) bir deger
alir. 16 bitlik renk formati, icinde 2% yani 65.536 farkli rengi barindirir. 16 bit formati,
kirmizi, yesil ve mavi kanallarinda kirmiz1 i¢in 5 bit, yesil i¢in 5 bit ve mavi i¢in 5 bit olarak

dagitilir geriye kalan bir bit ise alfa kanalina ayrilir[10].



24 bitlik renk formatinda,2?* yani 16.777.216 farkli renk tonunu destekler bu da
gercek yasamdaki bir goriintiiyii olusturabilir. Kirmizi, yesil, mavi renk kanallarina esit
olarak 8 bit dagitilmistir. 32 bitlik renk formatinda renk bilgilerini saklamak i¢in 24 bit

kullanir. Kalan 8 biti ise saydam verileri (alfa kanali) saklamak i¢in kullanir[10].

Renk modelleri, belirli bir rengi belirtmek icin {i¢ boyutlu bir koordinat sistemi
tanimlayarak standart bir yol ve belirli bir modeldeki tiim yapilandirabilir renkleri igeren bir
alt uzay saglar. Bir model kullanilarak belirtilebilecek herhangi bir renk, tanimlandig: alt
uzaydaki tek bir noktaya karsilik gelecektir. Renk modelleri genel olarak RGB, CMY olarak
belirtilir[9].

RGB(Red Green Blue - Kirmizi, Yesil, Mavi) modeli, bu modelde bir goriintii ana
renklerin her birinde bir tane olmak iizere li¢ bagimsiz goriintii diizleminden kirmizi, yesil
ve mavi den olusur. Belirli bir rengin belirlenmesi mevcut ana bilesenlerin her birinin

miktarini belirtmektir[9].

CMY (Cyan Magenta Yellow — Cam gobegi, Eflatun, Sar1) modeli, RGB modeli ile
belirli bir rengi elde etmek i¢in siyahin neye eklendigi sorulurken, CMY modeli ile,
beyazdan neyin ¢ikarildigi sorulur. Bu durumda ilk renkler cam goébegi, eflatun ve sari

olurken ikincil renkler kirmizi, yesil ve mavi renklerdir[9].

2.24. MATLAB’ de goriintii isleme amach kullanilan 6nemli fonksiyonlar
MATLAB’ de kullanilan 6nemli bir fonksiyon olan graythresh, bir goriintliyii ikili
bir resme doniistiirmede kullanilan fonksiyonlar i¢in kullanilabilecek global bir esik degeri
hesaplar. Elde edilen bu deger goriintiileri ikili formata, yani siyah beyaz goriintiilere
doniistiirmede kullanilan imbinarize fonksiyonuyla kullanilir. Graythresh fonksiyonu siyah
ve beyaz piksel i¢i varyans degerini kiigiiltmek igin esik degerini hesaplamada Otsu
yontemini kullanir[11]. Varyans, bilindigi {izere verilerin dagilimina ait her bir verinin
degerinin tiim verilerin ortalamasindan ne kadar uzakta oldugunu ifade eder. Otsu yontemi,
bir goriintiiyii ikili bir goriintiiye doniistiirme isleminde kullanilmak {izere 0 ile 1 araliginda
bir deger liretir. Bu degeri siyah ve beyaz piksellerin varyansini en aza indirmek i¢in bir esik

degeri olarak sunar[12].

Otsu, bir goriintliyli ikili bir goriintiiye doniistiirme isleminde kullanilmak tizere 0 ile
1 araliginda bir deger iiretir. Bu degeri siyah ve beyaz piksellerin varyansini en aza indirmek

i¢in bir esik degeri olarak sunar[12].



Gorilintli lizerinde istenen islemler yapildiktan sonra bazi durumlarda elde edilen
goriintli dosyasinin kaydedilmesi gerekebilir. Goriintii kaydetmek i¢in kullanilan fonksiyon

imwrite fonksiyonudur. Bu fonksiyonla goriintiiler istenilen resim tiirlerinde(jpeg,png,gif)
kaydedilebilir[13].

2.2.5. PLY dosya formati

PLY dosya formati, 3D verilerinin saklanmasi i¢in esnek ve sistematik bir program
tanimlar. Stanford {iggen formati olarak da bilinen PLY formati ASCII {istbilgisi, her bir
ozellikler dizisiyle nesneleri tanimlayarak dosyada hangi verilerin oldugunu belirtir[14].

PLY formati, bir basliktan sonra bir kdse listesi ve daha sonra bir poligon listesi igerir.

Ustbilgi dosyada kag tane kdse ve gokgen bulundugunu belirtir ve ayrica, her bir kose
(x,y,z) koordinatlar, normaller ve renk gibi hangi 6zelliklerin iliskilendirildigini belirtir.
Cokgen yiizler, kose listesindeki basit¢e indis listesidir. Her bir yliz, her listedeki 6ge

sayisinin bir sayisi ile baslar[15].

2.2.6. Histogram islemi

Gorintii islemede yaygin olarak kullanilan histogram, bir goriintiiniin basit ama ¢ok
onemli istatiksel bir 6zelligidir. Yogunluk histogrami goriintii i¢indeki tiim piksellerin gri
seviye degerlerinin bir dagilimidir. Histogramdaki her bdlme yogunluk degerleri s6z konusu
kutuda bulunan piksel sayisini temsil eder. Her gri seviyenin bir bdlmeye karsilik geldigi
255 gri tonlu bir histogram kullanilir. Ornek bir manzara fotograf sekil 2.3 a)’da ve

fotografin histogram grafigi sekil 2.3 b)’de gosterilmistir[16].

2.2.7. Histogram esitleme

Histogram esitleme, yogunluk degerlerinin doniistiiriilmesini igerir, boylece ¢ikti
gorlintiisiinlin histogrami, belirtilen bir histogram ile eslesir. Histogram esitlemenin temel
fikri, donistliriilmiis goriintiiniin  histograminin tekdiize olacag1 sekilde yogunluk
doniistimiinii bulmaktir. Yogunluk degerlerini ayarlama islemi, histogram dengelemesi
kullanilarak otomatik olarak yapilabilir. Sekil 2.4 a)’ da histogram esitlemesi uygulanmis
fotografi, Sekil 2.4 b)’ de histogram grafigi gosterilmistir. Islem sonucunda fotograftaki
agaclarin daha net goriildiigii gortilmektedir[16].
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Sekil 2.3 Ornek bir resim ve histogrami
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Sekil 2.4 Histogrami esitlenmis bir resim ve histogrami

2.2.8. Goriintii esikleme

Elde edilen bir goriintiiniin parlakligini ve kontrastini degistirmeye bagli olarak
objeleri arka planindan ayirmak i¢in kullanilan tekniklerden biridir. Objeleri arka plandan
ayirmak i¢in, histogramdan goreceli olarak belirlenen bir T esik degeri ile elde edilen
goriintliideki piksel degerlerini karsilastirarak, herhangi bir (1,k) pikseli i¢in; f(i,k) >T ise (i,k)
pikseli nesneye ait bir nokta, f(i,k) <=T ise (i,k) pikseli arka plana ait bir nokta olacaktir.
Sekil 2.5’te orijinal goriintii, sekil 2.6'da ise orijinal goriintiiniin esikleme yapilmis hali

goriilmektedir[17].



Genel bir esikleme fonksiyonu ve esiklenmis bir f(x,y) goriintiisiiniin denklemi
denklem 2.1 de gosterilmistir. Belirlenen piksellerden 1 nesneye, 0 ise arka plana denk gelir.
T esikleme fonksiyonunda; g(x,y),(x,y) noktasinin gri seviye degerini, k(x,y) noktasi ise bu
noktanin bazi bolgesel 6zelliklerin degerini belirtir[13]. Ornegin bu dzellik (x,y) noktasinin

komsulugundaki piksel gri seviyelerin ortalamasi olabilir.

Sekil 2.5 Orijinal goriintii

Sekil 2.6 Esiklenmis goriintii

T sadece g(x,y)’ ye bagl ise, denklem 2.1 deki T esitligi ile belirlenen esik degeri
biitiinsel (Global) esik olarak isimlendirilir. T, g(x,y) ve ayni zamanda k(x,y)’ye bagli ise bu
durumda denklem 2.1 deki T esik degeri bolgesel(local) esik olarak isimlendirilir.

T =T[X Y, 9(X,y),k(X, Y)]
f(xy)= {(1) i_ egerg(x,y) >T (2.1)
;egerg(xy) <T



2.2.9. Kenar belirleme (Edge detection)

Goriintiideki kenardan maksat goriintiiniin gri seviyelerindeki ani degisikliklerin
oldugu bolgelerdir. Elde edilen goriintiiniin kenarlarinin belirlenmesi obje tanima, taninan
objeyi arka plandan ayirma, goriintiideki objelerin boyutunun 6l¢iilmesi gibi birgok goriintii
isleme islemlerinde 6nemli rol oynamaktadir. Kenar belirleme yontemlerinin amaglarindan
birisi de ani gri seviye farkliliklarimi tespit etmektir. Bu dogrultudaki kenar belirleme
yontemlerindeki yaklagim goriintiiniin bolgesel tiirev hesabidir[16].

Tiirev kullanilarak kenar bulma algoritmalarindan sobel, 3 X 3 komsu tabanli bir
gradyan operatoriidiir. Sobel operatoriiniin konviilasyon maskeleri sekil 2.7’de gosterilen iki
cekirdek tarafindan tanimlanmustir. Iki maske, sirasiyla yatay ve dikey yonlerde iki gradyan
bileseni denklem 2.2°de gosterilen Gx ve Gy iiretmek i¢in giris goriintiisiine ayr1 ayri

uygulanir[8].

121 101
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Sekil 2.7 Sobel hazirlamak i¢in maskeler, (a) gradient Gx ve (b) gradient Gy

G, =[f(i-1j-1+2f(i-1j)+f(i-1j+1]-
[F(i+Lj-D+2f@0+L j)+ fF(+1 j+1)]

(2.2)
G ,=[f(i-Lj-Y+2f@ j-D+f(i+Lj-1]-
[F(i-1j+D)+2f(, j+1)+ f(+1 j+1)]

Kenar algilama islemi, bir gorlintiideki yogunluk seviyesindeki Onemli yerel
degisiklikleri saptamak i¢in bir islemdir. Yogunluk seviyesindeki degisim, goriintiiniin
gradyanu ile dl¢iiliir. Bir resim denklem 2.3’teki gibi, f(x, y) iki boyutlu bir islev oldugundan,

egimi bir vektordiir.
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(2.3)

Degradenin biiyiikliigli denklem 2.4’de gosterildigi gibi birka¢ degisik sekilde

hesaplanabilir[8].

G[f (x, y)]=JGf+Gj

GLT(x, V)]=[G,|+|G,]
GLf (x, y)] = max {[G,],

G,

11

(2.4)



3. MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI

3.1.Damsmanh Ogrenme

Bu egitim stratejisinde egitim esnasinda hem giris verileri hem de bu girislere ait
iretilmesi gereken ¢iktilar verilir. Agdan beklenen her giris i¢in o girise karsilik gelen ¢iktiyi
elde etmesidir. Ag tirettigi ¢ikis degerini istenilen ¢ikis degeriyle karsilastirarak agirliklar
buna gore degistirir. Girilen degerle istenilen deger arasindaki fark hatadir. Hata degeri
onceden belirlenen degerden kiiciik oluncaya kadar egitime devam edilir. Hata degeri istenen
degerin altina diistiiglinde agirliklarin tamami sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir. Eger
aga gosterilen 6rneklere karsilik beklenen ¢ikti iiretilemiyorsa agin ¢ikis degerindeki hatay1
en kiiciik degere ¢ekecek sekilde baglant1 agirliklart degistirilir[18]. Sekil 3.1’de danismanli

Ogrenme mimarisi goriilmektedir.

Giris Yapay sinir ag1 Gergek cikis
> >
X(t) W yO

Hata Ogrenme isareti

p(d,y) Istenilen Cikis

Sekil 3.1 Danismanli 6grenme mimarisi

3.2.Damismansiz Ogrenme
Bu 6grenme seklinde sisteme, giris verilerine karsilik gelecek bir ¢ikis verisi
verilmemektedir. Bu teknikte girisine uygulanan bilgilere bagimli olarak yontem her bir

ornegi siniflandiracak sekilde kural sistematigi olusturmaktadir.

3.3.Destekli Ogrenme

Bu tiir 6grenme sekli danigmanli 6grenmeye yakin bir 6grenme seklidir. Yapay sinir
agma O6grenilmesi istenen veriler verilmekte ¢iktiyr agin kendisinin iiretmesi istenmektedir.
Cikis verileri alindiktan sonra, aga verilen verilere karsilik elde edilen ¢ikislarin dogru olup

olmadig1 sdylenmektedir [18]
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4. SEGMENTASYON iSLEMI iCiN MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI

4.1. Yapay Sinir Aglar
Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme ilkesini temel alarak, bilgisayarlar
tizerinde taklit edilmesi fikri ile ortaya ¢iktigindan dncelikle biyolojik sinir hiicresini tanimak

gerekmektedir. Bundan dolayi ilk asamada biyolojik sinir hiicresi hakkinda bilgi verilmistir.

4.1.1. Biyolojik sinir hiicresi

Insan beyninin degisik bolgeleri degisik fonksiyonlar: yerine getirmektedir. Insan
viicudunun organlarindan gelen sinyaller (bilgiler), sinir sistemi ile beyine ulastirilir beynin
verdigi kararlarda yine sinir sistemi sayesinde viicudun ilgili organlarina gonderilir. Sekil
4.1°de goriilen bir biyolojik sinir hiicresi bilindigi gibi snapsler, soma, axon ve dentrite
lerden olugmaktadir. Sinir hiicrelerindeki aksonlar miyelin olarak adlandirilan 6zel bir kilifla
kaplanmistir. Miyelin kilif, sinir iletimi sirasinda olusturulan elektriksel sinyallerin kaybin1
onlerken, uzak mesafelere hizli bir sekilde iletilmelerini saglar. Snapsler arasinda bir fiziksel
baglant1 olmayip hiicreler arasi iletisim elektrik sinyallerinin bir hiicreden digerine gegmesi
seklinde olmaktadir. Somaya gelen sinyaller islenerek sinir hiicresi kendi elektrik sinyalini
olusturur ve axon ile dentrite lere gonderir. Sinir hiicrelerinin birbirleri ile bilgi aligverisi
snaptik baglantilarda elektro-kimyasal yollarla olmaktadir. Canli hiicrelerinin i¢i ve dis1
arasindaki iyon dagiliminin dengesizliginden dolay1 hiicrenin i¢indeki yiik disindaki yiike

gore negatif yiiklidiir[19].

Hiicre i¢inde potasyum iyonlari ile negatif yiiklii iyonlarin bol bulunmasina karsin
hiicre disinda sodyum iyonlarinin daha fazla bulunmasi sonucunda hiicrelerin ¢ogunda
yaklasik -70 milivolt degerinde potansiyel enerji olusmaktadir. Bu potansiyeller hiicreler
igin biiylik elektriksel dalgalardir. S6z konusu potansiyeller sinir hiicrelerinin birbirleriyle
haberlesmesini saglayarak hiicreler bilgi aligverisinde bulunur. Milyarlarca sinir hiicresi bir
araya gelerek sinir sistemini olusturmaktadir. Yapay sinir aglari da sinir hiicrelerinin bu

Ozelliklerini esas alarak gelistirilmektedir[18][19][1].
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Sekil 4.1 Biyolojik sinir hiicresinin yapisi[20].

4.1.2. Yapay sinir hiicresi

Insan viicudundaki sinir aglarini sinir hiicreleri olusturdugu gibi, yapay sinir aglarini
da yapay sinir hiicreleri olusturmaktadir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik literatiiriinde
proses elemanlar1 olarak da adlandirilmaktadir. Bir yapay sinir hiicresi temel olarak 5
bolimden olusmaktadir. Bunlar; girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve c¢ikis olarak siralanabilir[1].Sekil 4.2°de yapay sinir hiicresinin yapisi

goriilmektedir.

4.1.3. Girisler
Yapay sinir ag1 sistemine dis ortamdan veya bagka bir hiicreden gelen veriler girigleri
olustururlar. Geri beslemeli aglarda agmn {rettigi veri ¢ikist ayni agin veri girisi

olabilmektedir. Dis ortamdan gelen veriler ag1 egitmek i¢in kullanilan verilerdir [18].

4.1.4. Agirhklar

Agirliklar, hiicreye ulasan verilerin ag {izerindeki etkisini belirleyen katsay1
degerleridir. Agirlik veri degerlerinin sayisal olarak biiylik kiiciik olmasi dnemli veya
onemsiz oldugu anlamina gelmez. Yapay sinir aginin 6grenmesi, bu agirlik degerlerinin

belirlenmesi ile gerceklesmektedir [1].
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Sekil 4.2 Yapay sinir hiicresinin yapisi

4.15. Toplama fonksiyonu

Hiicreye gelen net girdileri hesaplamak i¢in kullanilan fonksiyondur. Genel olarak
agirlikli toplam bulunur. Her giris kendi agirlig: ile ¢arpilarak toplanir. Sonugta net girdi
bulunmus olur. Bu durumda ilgili matematiksel baginti denklem 4.1°deki gibi olmaktadir

[18]

NetToplam =" xw, (4.1)

Denklem 4.1’de x girdileri, w agirliklar1 gostermektedir. Yapay sinir agi
modellenirken toplama fonksiyonu olarak mutlaka bu formiiliin  kullanilmasi
gerekmemektedir. Yapilacak igleme gore bazi durumlarda girig verilerinin degeri dikkate
alimirken bagka bir durumda ise giris veri sayist onem arz etmektedir. Her problem icin
bulunmus tek bir toplama fonksiyonu yoktur. Cogu zaman deneme yanilma yontemiyle
probleme uygun toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Toplama fonksiyonu olarak

kullanilan degisik formiiller 4.2°de gosterilmistir[1].

Toplama fonksiyonuna bir¢ok uygulamada 6 esik degeri eklenerek, biitiin girislerin
sifir olmas1 durumunda bile néron ¢ikis degerinin sifir olmasi engellenmektedir. Bu durumda

toplama fonksiyonunu ifade eden baginti, denklem 4.2 deki gibi olur[18].

NetToplam =) xw. +6 (4.2)
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Denklem 4.2° de x girisleri, w agirliklar1 ve @ esik degerini ifade etmektedir. Esik
degeri giris degerlerinden bagimsiz oldugu icin giris degerleri sifir olsa bile ¢ikis

degerlerinin sifir degil de esik degerine esitlendigi goriiliir.

Tablo 4.1 Toplama fonksiyonlar1 ve agiklamalari

Net giris Acgiklama

Carpim Giris Qegerleri ile agirhik
n degerleri carpilir sonra elde

NetGirdi = [ [ xw, edilen degerler birbirleri ile

carpilarak net girdi hesaplanir.
Giris degerleri kendi agirliklari
ile carpildiktan sonra elde

Maksimum (en ¢ok)

. . dilen degerlerden en
NetGirdi = Max(xw),i =1...N c g on
etGirdi = Max(xw,),1 bilyiigii(maksimum) net girdi

olarak kabul edilir.
Giris degerleri kendi agirliklari
ile carpildiktan sonra elde

Maksimum (en az)

NetGirdi = Min(xw),i =1...N edilen degerlerden en
s kiigiigli(minimum) net girdi

olarak kabul edilir.
Giris degerleri kendi agirliklari

Cogunluk ile carpildiktan sonra negatif

n olanlar ile pozitif olanlarin

NetGirdi = ngn(xivvi) sayist  bulunur.  Bulunan

=1 sayilardan biiyiik olan hiicrenin

net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam Gelen bilgiler agirlikli olarak

n toplanir ve daha once gelen

NetGirdi = Net(eski) + Z X:W. bilgilere eklenerek hiicrenin net
i=1

girdisi elde edilir.

4.1.6. Aktivasyon fonksiyonu

Toplama fonksiyonu sonucu elde edilen net veriyi igleyerek hiicrenin bu veri girisine
karsilik tiretilecek olan ¢ikis verisini belirler. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan fonksiyonlardan secilir. Aktivasyon fonksiyonunun dogru seg¢ilmesi agin
performansini ve dogru c¢alismasin1 dogrudan etkileyecektir. Aktivasyon fonksiyonunun
kullanim amaci, toplama fonksiyonundan elde edilen sonuca gore c¢ikti degerlerine
doniistiirmek. Genellikle aktivasyon fonksiyonlari net girdiyi +1 ile -1 veya 0 ile 1 arasinda

esitler.
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Ozellikle smiflamanm yapilacagi durumlarda bu tiir aktivasyon fonksiyonlar:
kullanilabilir. Lineer aktivasyon fonksiyonlar1 ise, reel bir sonug elde edilmek istendiginde

kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir.

Toplama fonksiyonunu elde etmek i¢in farkli fonksiyonlar kullanilabildigi gibi,
aktivasyon degerini hesaplatmak iginde farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Uygulamada en
cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlari asagida maddeler halinde siralanmis ve

agiklanmustir [1]:
4.1.6.1. Sigmoid fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu olarak 6zellikle ¢ok katmanli ag modellemelerinde ve bir¢ok
uygulamada oldukg¢a popiiler olan sigmoid fonksiyonu tercih edilmektedir. Sigmoid
fonksiyonunun formiilii denklem 4.3” de, sekli ise sekil 4.3’ de gosterilmistir[21].

y= f(NET)zl 1

—NET
€

(4.3)

1-r—
_

Sekil 4.3 Sigmoid fonksiyonu

4.1.6.2. Lineer (Dogrusal) fonksiyon

Hiicreye gelen verileri oldugu gibi ¢ikisa veren fonksiyondur. Daha ¢cok ADALINE
(Adaptive Linear Element) aglarinda kullanilir. Lineer (Dogrusal) fonksiyonun formiilii

denklem 4.4’ te, sekli ise Sekil 4.4’te gosterilmistir.

y = NetToplam=>"xw +6 (4.4)
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Sekil 4.4 Lineer fonksiyonu

4.1.6.3. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Uygulamada yaygin olarak kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu olan
hiperbolik tanjant fonksiyonu gelen NET girdi degerini tanjant fonksiyonuyla
hesaplamasindan elde edilen degerdir. Sigmodial fonksiyonunun nonlineeritenin yaygin
olarak kullanilan baska bir sekli genel haliyle tanimlandig1 hiperbolik tanjant fonksiyonudur.

Fonksiyonun formiilii denklem 4.5°te, sekli ise Sekil 4.5’ te gosterilmistir.

eNET + e—NET

y=F(NET)= @NET _ o-NET

Sekil 4.5 Hiperbolik tanjant fonksiyonu

(4.5)

4.1.6.4. Step fonksiyonu
NET girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin altinda veya iistiinde olmasina gore

hiicrenin ¢iktis1 1 veya 0 degerini alir. Fonksiyonun formdilii denklem 4.6’da goriilmektedir.
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leger NET > esikdeger

F(Net) = 5 T (4.6)
0 eger NET <= esikdeger

4.1.6.5. Sinus fonksiyonu
Ogrenilmesi istenilen olaylar siniis fonksiyonuna uygun dagilim gosteriyorsa siniis

fonksiyonu kullanilir. Fonksiyonun formiilii denklem 4.7°de goriilmektedir.

F(NET)=Sin(NET) (4.7)

4.1.6.6. Esik deger fonksiyonu
Gelen bilgilerin 0 ya da 1’den biiyiik veya kiiclik olmasina gore bir deger alir. 0 ve 1
arasinda degerler alabilir haricinde deger alamazlar. Fonksiyonun formiilii denklem 4.8’de

goriilmektedir.

0 eger NET <=0
F(NET)=< NET eger 0O<NET <1 (4.8)
leger NET >=1

4.1.7. Hiicrenin ciktisi

Aktivasyon fonksiyonunca belirlenen ¢ikti degerinin sistem disina veya diger
noronlara iletilmesidir. Elde edilen ¢ikis degerini hiicre kendisine tekrar giris degeri olarak
ta gonderebilir. Bir islem elemaninin bir¢ok giris degeri olabilirken tek bir ¢ikt1 degeri

olmaktadir.

Yapay sinir aginin girisine verilen verileri isleyerek anlamli ¢ikiglar verebilmesi i¢in
agin egitilmesi gerekmektedir. Yapay sinir aglarinda yapay sinir hiicrelerinin
baglantililarinin agirlik degerlerinin belirlenmesi islemine agin egitilmesi denir. Agirlik
degerleri ilk olarak rastgele secilir. Yapay sinir aginin 6grenmesi i¢in drnekler gosterildikce
bu agirlik degerleri degisir. Buradaki amag yapay sinir agina gosterilen 6rnekler i¢in dogru
ciktilart verecek agirlik degerlerini bulmaya ¢alismaktir. Dogru agirlik degerini bulmaya

caligmak i¢in 6rnekler aga birgcok kere gosterilir[1].

Orneklerin temsil ettigi olaylar hakkinda, yapay sinir ag1 genellemeler yapabilme
yetenegini edinmigse, dogru agirhik degerlerine ulasilmis demektir. Bu genellestirme
yetenegin kazanmasi islemine agin 6grenmesi denir. Genel olarak yapay sinir aglar1 agin
yapisina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye, 6grenme stratejisine gore

danigmanli, danismansiz ve destekleyicili olarak tige ayrilir [1].
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4.2.1leri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Bu modeldeki aglarda bir katmandaki tiim néronlarin ¢ikislar1 bir sonraki katmandaki
noronlarin girisleridir. Girdilerin uygulandig1 katmana giris katmani, ¢ikislarin alindig
katmana ¢ikis katmani denir. Giris ve ¢ikis katmanlarina dig ortamdan yani gergek diinyadan

erisilebilir. Giris ve ¢ikis katmanlari arasinda gizli katmanlar bulunur.

Bu katmanlara giris katmanindaki néronlardan bilgiler ulasir ve bu katmanlarda
bilgiler islenir. Bir gizli(ara) katman ile bir¢ok probleme ¢oziim iiretilebilir. Fakat istenilen

sonug alinamazsa birden fazla ara katman kullanilabilir.

Cikis katmani ara katmandan gelen bilgileri isleyerek dis diinyaya veri ¢ikisini
iletilir. Bu aglarin ¢ikis verilerinin geriye, giris katmanina veya diger katmanlara geri veri

iletimi yoktur[18]. Sekil 4.6’da ileri beslemeli yapay sinir agi modeli gosterilmistir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 4.6 Ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

4.3. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag:

Noronlarin ¢iktilar: sadece ileri dogru degil, geri dogruda gonderilebilmektedir. Bu
tiir ag yapisinda bir néronun ¢ikt1 degeri kendisine, baska bir nérona, aga belirli bir sekilde
geri dondiirtilerek giris verisi olabilmektedir. Geri besleme bir katmandaki hiicreler arasinda
da olabilmektedir[21]. Sekil 4.7°de geri beslemeli bir yapay sinir agr modeli ornegi

goriilmektedir.
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Bulunan hatay1 yayma yonii

<
<

Cikis katmani verisi tekrar
glrls katmanina gonderlhyor

SO O Ol
A (2) l—> O——> B (2)
AQR) — —> B (3)

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 4.7 Geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

4.4, K-Means

Danismansiz 6grenme yontemlerinden biri olan k-means, esit biiytikliikteki kiiresel
kiimeleri bulmay1 hedefler. Giris parametresine x denirse, k-means algoritmast m tane
nesneyi n tane kiimeye bolerek oncelikle giris parametresi olarak X degerinin verilmesini
gerektirir. Kiime i¢i benzerliginin yiiksek olmasi amaglanirken, kiimeler arasi benzerligin
diisiik olmasi asil amagtir. Kiime benzerliginin 6l¢timii ise kiimedeki objelerin ortalama

degeri ile olgiiliir, bu da kiimenin agirlik merkezi olur.[18].

K-means algoritmasina gore ilk olarak her biri bir kiimenin merkezini veya
ortalamasini temsil etmek iizere m tane nesne segilir. Kalan nesneler, kiimelerin ortalama
degerlerine olan uzakliklari goz oniine alinarak en benzer olduklari kiimelere dahil edilir.
Sonra ortalama degeri hesaplanan her bir kiimenin yeni kiime merkezleri belirlenir ve tekrar

nesne-merkez uzakliklari incelenir[21].

K-means kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde siklikla karesel hata kriteri
SSE kullanilir. En iyi sonuca ulasmak i¢in en diisiik SSE degerine sahip kiimelemeyi elde

etmek gerekmektedir. SSE ifadesi asagida verilmistir:

SSE = zK: > dist?(m

(4.9) -l xC
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Denklem 4.9’da x, Cj kiimesinde bulunan bir nesne, m; C; kiimesinin merkez noktasi.
Bu kriterlerin sonucunda, k tane kiimenin miimkiin oldugunca yogun ve birbirinden ayr1
olarak sonug¢lanmasi amaclanir. K-means algoritmasi karesel hata fonksiyon degerini

azaltacak k degerini tespit etmeye ¢alisir[21].

K-means algoritmasinin da bir¢ok algoritmalarda oldugu gibi avantajlar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Avantajlar1 arasinda, uygulanabilirliginin kolay olmasi biiyiik
veri kiimelerinde hizli ¢alisabilir olmasi, biliylikk veri setlerini islerken nispeten
Olceklenebilmesi gosterilebilir. K-means algoritmasi, kiimelerin birbirinden ayrilma islemi

iyi yapilmigsa ve yogun noktalardan olusuyorsa iyi sonuglar iiretebilmektedir.

Diger taraftan k-means algoritmasinin bir¢ok zayif yonii bulunmaktadir. Baglangigta
kiime sayisinin tanimlanmasinit gerekmesi, kullanicinin baslangicta k sayisini belirleme
zorunlulugu, kategorize edilmis veriler gibi bazi uygulamalarda basarisiz olmasi temel
dezavantajlaridir. Kiiresel olmayan, yogunluklari farkli olan ve farkli biiyiikliiklerden olusan

kiimeleri i¢eren veri kiimelerini bulmada uygun bir yontem degildir[18].

4.5.FCM (Fuzzy c-means)

FCM algoritmasi, nesnelerin birden fazla kiimeye ait olmasina izin verir ve amag
fonksiyonu temelli bir metottur. Fuzzy(bulanik) mantik prensibince her bir veri, kiimelerin
her birine 0-1 arasinda degisen bir {iyelik degeri ile baglidir. Bir verinin tiim siniflara ait
tiyelik degeri toplami 1 olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise, yakin oldugu
kiimeye ait olma tiyeligi diger kiimelere ait olma {iyeliginden daha biiyiik olacaktir. Amag
fonksiyonunun hedeflenen minimum ilerleme degerine yaklagmasiyla kiimeleme islemi
sonuclanir. K-means algoritmasi, denklem 4.10’daki en kii¢iik kareler yonteminde amag

fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek i¢in ¢alisir [22].
N C n P
Im=3 > u; Hxi _CJH 1< m<eo (4.10)
i=1 j=1
[lk olarak U iiyelik matrisi rastgele secilerek algoritma baslatilir daha sonra merkez

vektorleri hesaplanir. Merkez vektorleri asagidaki ifadeye bagli olarak hesaplanir[22]:

N

L, (4.11)
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Kiime merkezleri hesaplandiktan sonra, U matrisi denklem 4.12°deki esitlik
kullanilarak tekrar hesaplanir. Onceki U matrisi ile yeniden hesaplanan U matrisi

karsilastirilarak aradaki fark kontrol edilir. Fark €’dan kii¢iik degere ulasana kadar islemler

devam eder[23].

1
U, = . (4.12)

ij
i£|x —c |]<m )
1 C |

Islemler sonucunda fuzzy degerler iceren U iiyelik matrisi kiimeleme isleminin
sonucunu verir. Istenildigi takdirde iyilestirme islemleri yapilarak elde edilen degerler

yuvarlanarak 0 ve 1’lere doniistiiriilebilir[23].

4.6. ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System)

Bulanik ara yiizlii yapay sinir aglar1 (ANFIS), yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik
sistemlerinin Ozelliklerini tasiyan hibrid bir sistemdir. Bulanik mantikta matematiksel
degiskenler yerine insanin karar vermesinde kullandigi mekanizmay: taklit ederek,
kelimelerle ifade edilebilen degiskenler kullanilir. Alisilagelen mantikta bir degiskenin
alabilecegi deger 1 veya 0 olarak belirtilir. Fakat bulanik mantikta s6z konusu deger 0 ile 1
arasinda bir deger olabilir. Bulanik mantigin sadece 0 ve 1 leri islemeyip belirsiz verileri de
isleyebilmesi yeteneginden ve yapay sinir aginin 6grenme 6zelliginden yararlanabilmek i¢in

bu iki sistem degisik yontemler kullanarak bir araya getirilip birlestirilmektedir[24]

Katman-1 Katman-2 Katman-3 Katman-4 Katman-5
Xy
./\ ]
% /n\ W, < iTI + * o
( ,\\\ A wL N
Az /// \, i o ! ) \_
2% X @ —
‘/1‘ ‘\\ 2 /
B, [ \ ."/ \\ //
\ // y =
/ 2 iT‘
B, S 1
X ¥y

Sekil 4.8 iki girisli anfis mimarisi

23



Bes katmandan olusan Sekil 4.8’de gosterilen anfis mimarisinde birinci katmanda,
A ve Bi degerleri bir iiyelik fonksiyonuyla iiyelik degerlerini alirlar. Uyelik fonksiyonu
denklem 4.13’deki gibi bir Gauss iiyelik fonksiyonu ve denklem 4.14’deki gibi Bell

aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir[25].

(%) = exp“%} } (4.13)

g (X) = —————— (4.14)

Ikinci katmanda her diigiim sabit ve daire diigiimii 7 olarak etiketlenir. Cikis
diigiimii, diiglime gelen verilerin ¢arpilmasi sonucu elde edilen verinin bir sonraki diigiime
iletilmesidir. Bu katmandaki her diigiim her kural i¢in tetikleme giiciinii temsil eder. Ikinci
katmanda her bir kuralin tetikleme giiciinii temsil eden c¢iktiyr elde etmek i¢in denklem

4.15’deki fonksiyon kullanilir[25].
My =W, = 215 (X)* 15 (y),  1=12 (4.15)

Uciincii katman, normalizasyon katmani olarak ta bilinen bu katmanda tetikleme
giicli degerleri toplam atesleme giicli degerlerine oranlanarak normalize edilir. S6z konusu

islem denklem 4.16°da gosterilmistir[25].

=W = —— (4.16)

Dérdiincii katman, berraklagtirma katmani olarak ta bilinir. Cikt1 degerlerini y kural
tabanindan ¢ikarir. Cikis degiskeni sabit bir say1 olabilecegi gibi degiskene bagli polinom
bir fonksiyonda olabilir. Bu katmandaki diigiimlerin ¢ikis degeri denklem 4.17’deki gibi

olmaktadir. Denklemdeki (pi, i, ri) kural sonucu parametre setidir[24].
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M4i:V_Vifi:V_Vi(piX+qiy+ri) (4'17)

Besinci katman, ¢ikt1 katmani olarak ta bilinir. Sadece bir diigiimii vardir ve denklem
4.18de goriildiigii gibi ANFIS ¢ikis degerini elde etmek igin bulaniklagtirma katmaninin

diigiimlerinden gelen tiim degerlerin toplamini hesaplar[24].

M., :Z—i - ZZ:,:VIVV.VIf,

(4.18)

4.7. Destek Vektor Makinesi (SVM - Suport Vector Machine)

SVM siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde, regresyon islemlerinde, oOriintii
tanimada kullanilan makine 6grenme algoritmasidir. SVM’de asil amag siniflar1 birbirinden
ayirmak icin bir diizlem elde etmektir. Siiflar1 birbirinden ayirmak i¢in ¢ok fazla diizlem
olacagindan, smiflart ayiran diizlemin her iki sinifa da en uzakta olacak sekilde
ayarlanabilmesidir[26]. S6z konusu diizleme de en yakin olan vektorler de destek vektorleri
olarak adlandirilir. Sekil 4.9°da 6rnek destek vektdr makinesi goriilmektedir. Egitim sonucu
elde edilen verilerden olusan destek vektorleri siniflandirma islemlerinde kullanilmaktadir.
SVM, veri setinin dogrusal olarak ayrilma veya dogrusal olarak ayrilmama durumuna gore
genel olarak iki boliime ayrilmaktadir. Bunlar dogrusal destek vektor makineleri ve dogrusal

olmayan destek vektor makineleridir [26].

Destek vektorleri

[

Sekil 4.9 Destek vektor makinesi
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4.7.1. Dogrusal destek vektor makinesi
Orijinal olarak ikili smiflandirma i¢in tasarlanan karar sinirlar1 dogrusal bir
fonksiyon ile temsil edilir. Hiper diizlem tizerindeki L diizlemi denklem 4.19’daki gibi ifade
edilebilir[26].
L=w'x+b=0 (4.19)
Denklem 4.19 denklem 4.20 gibi de yazilabilir.

> wx+b=0 (4.20)
i=0

Denklem 4.20°de W agirhik vektoriini W=(WiW>,,...,Wmn), m ise sayisini

belirtmektedir. Denklemde bulunan b ise bir sabit say1y1 ifade etmektedir.

4.7.2. Dogrusal olmayan destek vektor makinesi

Veri setinin dogrusal olarak tam veya belirli bir hata ile ayrilamadigir durumlarda
dogrusal destek vektor makinesi yerine dogrusal olmayan destek vektdr makinesi kullanilir.
Coziimii istenen problemin verilerinin dogrusal ayrilamama durumu sekil 4.10°da
gosterilmistir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde kernel(gekirdek) fonksiyonlari
ile ¢6ziimii istenen problemin verileri ilk olarak daha yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak
ayrilabilecekleri bir alana taginir. Daha sonra, olusturulan bu yeni alanda ¢6ziime ulagilmaya

calisilir[27]

Sekil 4.10 Dogrusal ayrilamama durumu

Elde edilen iki boyutlu verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda veri setinin
lic boyutlu uzaya tasinarak verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilir. Bu durum Sekil 4.11°
a) ve Sekil 4.11° b) de gosterilmistir. Dogrusal olmayan destek vektér makineleri i¢in hiper
diizlemine bagl olarak siniflandirict fonksiyonu, 6zellik uzayinda tanimli olmak kaydiyla

denklem 4.21°deki gibi ifade edilmektedir [27].
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f(x)=sgn (Zn:aiyiK(x, xi)+bj (4.21)

i=1

Denklem 4.21°de K(x, xi) =©'(x) 6i (X) Cekirdek fonksiyonu olup simetriktir. K(x,
xi)= K(xix) olarak ifade edilmektedir. Destek vektor makinesi, yapisal risk minimizasyonu
prensibine dayanarak yiiksek boyutlu verileri minimum sorunla ¢ézmiistiir. SVM, metin
kategorizasyonu, zaman dizisi tahmini, orlintli tanima ve goriintii isleme gibi bir¢ok alanda
basarilar elde etmesine ragmen yine de derinlemesine arastirildiginda birgok eksiklige sahip
oldugu goriilmiistiir. Ornegin istatiksel dgrenme teorisi ile diger teorik sistem arasindaki
iliskilerde, biiyiik verilerin islenmesinde, parametrelerin se¢imi, belirli bir problemin
genelleme yetenegini ve uygulamalarin sinirlamalarini igeren problemlerin ¢dziimiinde

sorunlar bulunmaktadir[27].
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Sekil 4.11 b) Dogrusal olmayan veri setinin 3 boyutlu uzaya taginarak siniflandirilmasi
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4.8. Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM - Extreme Learning Machine )

fleri beslemeli yapay sinir aglari, bircok alanda yeteneklerinden dolay:
kullanilmaktadir. Klasik parametre teknikleri kullanarak ele alinmasi zor olan genis bir dogal
ve yapay olgu sinifina model saglamasinin yaninda daha hizli bir 6grenme altyapisi
sunmaktadir. Geleneksel 6grenme algoritmalar1 ¢ogunlukla gerekenden daha yavastir.
Geleneksel yontemler kullanilarak yapay sinir aglarini egitmek birkag saat, birkag giin hatta
daha fazla zaman alabilecegini gormek olasidir. Huang ve arkadaslar1 yapay sinir aglarini
egitmek icin ELM’ yi 6nermislerdir[2]. ELM giris agirliklart rastgele ¢ikis agirliklar ise
analitik olarak hesaplanan tek gizli katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelidir.
ELM de gizli katmanda sigmodial, sine, Guassian ve hard-limitin gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilirken ¢ikis katmaninda dogrusal fonksiyon kullanilmaktadir. ELM de

tiirevlenemeyen veya kesikli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarinda gradyen bazli 6grenme algoritmalari
ile agirliklar ve esik degerleri gibi parametrelerin giincellenmesi gerekir. Bu sistemlerde
Ogrenme siireci zaman almakta hem de hata yerel bir noktaya takilabilmektedir. Momentum
degeri degistirilerek hatanin bir noktaya takilmasini engellemek miimkiin olsa da bu durum
o0grenme islemi stirecini kisaltmayacaktir. ELM tek gizli katmanl ileri beslemeli bir ag
oldugu i¢in giris cikis agirliklar1 ve esik degerleri agin performansini olumsuz yonde
etkilememektedir. Sekil 4.12°de tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir yapay sinir ag1

modeli goriilmektedir.

X(1) Ozellikl

X(2) Ozellik2

X(n-1) Ozellikn-1

X(n) Ozellikn

Esik

Giris Katmamni Gizli Katman Cikis Katmami

Sekil 4.12 Tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir YSA
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Cikis Katmani

Giris Katmani ' Gizli néron katmani

Bias

4.13 Tek gizli katmana sahip ELM modeli

Bu modelde giris agirliklart rastgele ¢ikis agirhiklari ise analitik olarak
hesaplandigindan, ELM benzer diger algoritmalara gore baz1 gorevlerde daha iyi performans
sunarken daha da hizli olabilmektedir [2]. Geleneksel 6grenme algoritmalarindan farkli
olarak, sadece en kiiciik egitim hatasini degil ayn1 zamanda en kiiciik agirlik seviyesine
ulasma egiliminde olmasi daha 1iyi bir genelleme performanst sunmasini
saglamaktadir[2][3]. Sekil 4.13’de X= (X1, X2, X3.... Xn) giris ve O c¢ikis 6zelliklerini
belirtmek {izere, gizli katmanda S ndrona sahip agin matematiksel ifadesi asagidaki gibi
belirtilir[2].

3" BIW X, +b) =0, j=12..5 (4.22)

Denklem 4.22°de:

Wi= (Wi, Wiz, .... Win) giris katmanindaki agirliklari ifade eder. Si = (Bi1, fi2, ....
Bim) ¢ikis katmanindaki agirliklar: belirtir. B = H* T ifadesi hesaplanarak B elde edilir. H", H
¢ikis matrisinin genellestirilmis tersi Moore-Penrose matrisi olarak tanimlanmistir. T hedef

ozelliktir. bi gizli katman noronlarin esik degerleridir.
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Oj ¢ikis degerleridir, g(x) aktivasyon fonksiyonudur[2]. N girigli bir agda amag
hatasi Z]N:l [|oj — t;|| =0 olmas1 hedeflenmistir. Bu nedenle denklem 4.22, denklem 4.23

gibi yazilabilir.

3 BOWX, +b)=t;, j=12.N
(4.23)

Denklem 4.23 esitliginde HA=T yazilabilir. Bu esitlikteki H denklem 4.24’deki gibi,
P ve T ise denklem 4.25°de ki gibi ifade edilir.

HW, .., We, By By X Xy ) =

g(W1X1+b1 g(WsX1+bs)
: : (4.24)
g(wxy +b) - g(w,x, +b) s
A t
p=| T=| ! (4.25)
T tT
S S xm N N xm

Denklem 4.24’de H gizli katman ¢ikis matrisidir. ELM’de giris agirliklart Wi =
(Wir,Wi2 ... Win) ve bi gizli katman noronlarmin esik degerleri rastgele tiretilirken, gizli
katman ¢ikis matrisi analitik olarak hesaplanmaktadir. Geleneksel ileri beslemeli bir yapay
sinir ag1 modelinin egitilmesi i¢in, ELM algoritmasi kullanilarak H=T dogrusal denklemde

en kiigiik kareler ¢6ziimiiniin aranmasi islemi gerceklestirilmektedir[2].
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5.3D SEGMENTASYON ISLEMI iCIN ONERILEN YONTEM

Bu calismada segmentasyon islemi igin Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM)
kullanilmistir. ELM ye ait 6nemli 6zelliklerinden bazilari, genisletilebilir bir performans
sunarken ayn1 zamanda hizli olmasi, klasik yapay sinir aglarindaki gibi 6grenme orani igin
bir parametreye ihtiyag duymamasi, yapilacak olan isleme gore degisik aktivasyon

fonksiyonlarinin da kullanilabilmesi, egitim siirecinin kisa siirmesi sdylenebilir.

3D goriintiiler lizerinde direkt segmentasyon islemi yapildiginda segmentasyon
stiresi cok uzamaktadir. Ayrica kompleks 3D modeller iizerinde de dogrudan segmentasyon
yapildiginda bir¢cok zorluklarin yasanmasi ve giiriiltiilerin olugmasi gibi sorunlar gbze
carpmaktadir. Gelistirilen metotla yalnizca istenen nesnenin 3D modellemesi
gercgeklestirilmis olacaktir. Boylece bu yontemin ve ELM’nin avantajint da kullanarak daha

yiiksek islem hiziyla ve daha gergekci segmentasyon sonucuna ulasilmaktadir.

Onerilen yonteme ait diyagram sekil 5.1°de gdsterilmistir. Birinci asama 3D
segmentasyon islemi sonucu elde edilecek nesnelerin 2D goriintiilerinin, ELM egitim seti
icin 6n islemlerden gecirilerek hazirlanmasi. ikinci asama, hazirlanan goriintiilerin ELM
egitim seti boliimiine iletilerek ELM’nin egitilmesi. Uciincii asama, segmentasyonu
yapilacak 3D goriintiiniin 2D doniistiiriilmesi i¢in gerekli islemlerden gecirildikten sonra
elde edilen goriintli ELM nin test data bdliimiine gonderilmesi. Dordiincii asama, ELM nin
sonucuna gore orijinal 3D goriintiiden segmentasyon islemi sonucu istenilen nesne veya

nesnelerin elde edilmesidir.
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=L

IS

i. Nesneye ait j. imge ve etiketler kullanilarak ELM’
nin egitilmesi

4

i. Nesneye ait j. imge
resmine ulasildi m1?
(G<100 mii ?)

Hayir

3 adet nesne egitimi
gerceklesti mi?
(i<3mii ?)

Sekil 5.1 Onerilen yontemin egitim siirecine ait akis diyagram
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=1 |

i. ply formatindaki 3D modelin alinmasi

U

i. ply formatindaki 3D modelin 2D’ ye ¢evrimi

[

i. 2D imgenin segmentasyonunun gerceklestirilmesi

I

i. ply formatindaki 3D model ve i. segmente edilmis
resim kullanilarak segmente edilmis 3D modelin elde
edilmesi |

I

20 adet test islemi
gercgeklesti mi ?

Havir

Evet

SON |

Sekil 5.2 Onerilen ydntemin test siirecine ait akis diyagram

5.1.ELM’nin Egitimi

ELM’nin egitiminde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid seg¢ilmistir. Egitim
verilerine bagli olarak gizli katmandaki gizli diiglim parametreleri olusturulup, gizli katman
c¢ikislar1 hesaplandiktan sonra ¢ikis agirlik vektorleri hesaplanir. ELM’ nin egitim siirecinin
verildigi Algoritma 5.1” den goriildiigii gibi ilk olarak egitimi yapilacak objenin goriintiileri,
goriintii isleme teknikleri kullanilarak 6n islemden gegirilir. Elde edilen goriintiiler daha
sonra ELM’nin training(6grenme) data boliimiine gonderilerek ELM’nin datasetine eklenir.
Tlgili objeye ait etiket verisi de ELM’nin label data béliimiine génderilir. Ardindan 20 adet

gorilintiiye ait data ve etiket bilgileri kullanilarak ELM’ nin egitimi gerceklestirilmektedir.
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Algoritma 5.1 ELM nin egitimi

1. Etiket (3x100) = ELM’ nin egitiminde kullanilacak etiket
bilgilerinin girilmesi

2. V=10304 (92 x 112) x 3 dlgiilerinde matris olustur

3. Forj=1:3

4. Fori=1:100

5. Resim=j. nesne egitimi i¢in i. resmi oku

6. Resim=resim imgesini 10304 (92 x 112) x1 boyutuna ¢evir

7. Y=resim imgesini 6n islemden gecir

8. Resim imgesini V(:, i) matrisine goriintiiyii binary formatta
kaydet(Y)

9. End End

10. V ve Etiket matrislerini kullanarak ELM’ nin egitilmesi

Algoritma 5.1’in adimlari:

1.
2.

Egitimi yapilacak objelerin isimlerinin ilgili matrise girilmesi

Her bir obje i¢in 10304 boyutunda vektor olusturuluyor. ELM’nin egitiminde
kullanilacak her bir imgenin boyutu 92 x 112 oldugundan 10304 boyutunda vektor
olusturulmaktadir. Imge boyutlandirmasi adim 6 da yapilmaktadir.

Egitimi yapilacak nesne sayisi kadar dis for dongiisii baslatiliyor algoritma 5.1°de obje
sayist 3 oldugundan ilgili say1 3 tiir.

Egitimi yapilacak objeye ait imge sayis1 kadar i¢ for dongiisii baslatiliyor algoritma
5.1°de objeye ait imge 100 oldugundan bu say1 100 olarak alinmistir.

Egitimi yapilan objeye ait imgeler dongii icerisinde 1 degiskenine bagl olarak sirasiyla
okutulmaktadr.

5. Adimda okutulan imge 92 x 112 boyutuna doniistiiriilmektedir.

Imge ilk olarak gri formata déniistiiriiliiyor daha sonra siyah beyaz, yani ikili formata
dontstiiriiliiyor. Morfolojik yapilandirma elemanlar1 kullanilarak net bir goriintii elde
edilmeye ¢alisilmaktadir. On islemden ve morfolojik islemlerden gecen bir imge sekil
5.4’te goriilmektedir.

7. Adimdan sonra elde edilen imge ikili formatta 2. Adimda olusturulan V matrisinin

ilgili boyutuna kaydedilmektedir.
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9. For dongiilerinin sonu
10. Egitimi yapilan objeler tamamlandifinda V matrisini ELM’nin datasetine

kaydedilmektedir.

Kus resminin egitim asamasinda kullanilan ilk goriintiisiiniin orijinal hali sekil 5.3’de
goriilmektedir. ELM’nin egitimini gosteren algoritma 5.1°de bu kus resminin 7. Adimin
sonunda 6n islemden gecirilmesi sonucunda elde edilen durumu Sekil 5.4’de goriilmektedir.
Baska bir ornekte sekil 5.5°te goriintiiniin orijinal hali sekil 5.6’da ise 6n islemden sonraki

hali goriilmektedir.

Sekil 5.3 Orijinal goriintii

4 Figure 11 = O X

File Edr Viev Inse Tool Desktc Windc Hel ¥

NS N RADL-

Sekil 5.4 On islemden sonra elde edilen goriintii
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Sekil 5.5 Goriintiiniin orijinali

4| Figure 13 M
File Edi Viev Inse Tool Desktc Windc Hel| ~

DEde [k [ARKDL- »

Sekil 5.6 On islem sonucu elde edilen goriintii
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5.2. ELM’nin Test Boliimii

[lk olarak segmentasyonu istenen ply formatindaki orijinal 3D gériintii programdaki
3D goriintii se¢ adindaki buton yardimiyla secilir. Sekil 5.8’de segmentasyon i¢in hazirlanan
yazilimin ekran goriintiisii verilmistir. Test silireci algoritma 5.2°de, test siirecine ait

diyagram sekil 5.2’de gosterilmistir.

Algoritma 5.2 Test siireci
. Fori=1: Test Sayis1 (20)

1. ply formatindaki 3D modelin alinmasi

i. ply formatindaki 3D modelin 2D’ ye ¢evrimi (Algoritma 5.4)

1
2
3
4. 1. ply formatindaki 2D resmin test verilerinin olusturulmasi (Algoritma 5.3)
5. i. segmentasyonun gergeklestirilmesi (Algoritma 5.6)

6

.Endi

Algoritma 5.2’nin adimlart :

1. Kullanicinin 20 adet segmentasyonu istenen goriintiiyii segmesi icin dongii baslatilir.

2. Kaullanici Sekil 5.8°deki GUI tizerindeki bir butonla sirayla segmentasyonu istenen
goriintiileri segmektedir.

3. Ply formatindaki 3D goriintli Algoritma 5.4’te anlatildig1 gibi 2D’ye ¢evrilmektedir.

4. 3. Adimda 2D ye doniistiiriilen goriintiiniin ELM i¢in test verilerini olustur. Bu
islemler Algoritma 5.3’de gosterilmistir.

5. 3D gorilintiiniin segmentasyon islemini gerceklestir. Bu iglemler Algoritma 5.6’da
anlatilmistir.

6. Dongli sonu
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Algoritma 5.3 ELM’nin test verilerinin olusturulmasi

1. NS=Algoritma 5.5 kullanilarak 2D’ ye doniistiiriilen imgedeki nesne
sayist bulunur
V=10304 (92 x 112) x NS ol¢iilerinde matris olustur

Test goriintiilerinin oldugu klasore git
For j=1: NS
a=j. resmi oku

a= resim imgesini On islemden gegir

N oo a ~ wn

Resim imgesini V(:, j) matrisine goriintiiyii binary formatta
kaydet(a)
8. End

9. 'V ve Etiket matrislerini ELM’nin test data boliimiine kaydet

Algoritma 5.3’nin adimlart:

1.
2.

Algoritma 5.5’de elde edilen obje sayisini algoritma 5.3’e gore NS degiskenine atar.
Her bir obje i¢in obje sayisi kadar(NS) 10304 boyutunda vektdr olusturulmaktadir.
ELM’nin test verisi i¢in kullanilacak her bir imgenin boyutu 92 x 112 oldugundan 10304
boyutunda vektor olusturulmaktadir.

Algoritma 5.4’de anlatildig1 gibi, goriintiilerin 2D’ye dontstiiriiliip kaydedilen klasore
gidilmektedir

For dongiisii obje sayisina kadar devam edecek sekilde baslatilmaktadir.

Dongii igerisinde j degerine bagli olarak sirayla imgeler okunmaktadir.

ELM’den daha iyi bir sonu¢ alabilmek icin imgeler tekrar onislemden geciriliyor.
Imgelerdeki bosluklar dolduruluyor, parazitler gideriliyor, morfolojik islemler
yapilmaktadir.

5.Adimdan sonra elde edilen imge 2. Adimda olusturulan V matrisinin ilgili boyutuna
kaydedilmektedir.

Dongii sonu

V matrisi ELM nin test data boliimiine kaydedilmektedir.

39



Algoritma 5.4 3D goriintiiniin 2D ye doniistiiriilmesi

1. I=ply dosyasin1 oku.(Orijinal 3D goriintii)

2. Orijinal 3D goriintiiyii ii¢ boyutlu olarak ekranda goster(I)
3. L=3D goriintiiyii 2D’ye doniistiir(I)

4. 2D doniistiiriilen imgeyi kaydet(L)

Algoritma 5.4 nin adimlart:

1. Ply formatindaki ii¢ boyutlu goriintii dosyasinin okunmaktadir

2. Orijinal 3D goriintiiniin {i¢ boyutlu olarak ekranda gosterilmektedir

3. Ug boyutlu goriintii iki boyuta déniistiiriiliiyor. Iki boyuta doniistiirmek i¢in ii¢ boyutlu
dosya 1l.adimda I degiskenine alindiginda 1 degiskeni, ii¢ boyutlu goriintiiniin
yiikseklik(x), genislik(y) ve derinlik(z) bilgilerini, renk bilgilerini, genislik, derinlik,
yiikseklik bilgilerinin maksimum minimum degerlerini, olusan matrisin x degerini de
iceren algoritma 5.4’e gore I adinda bir sinif olusturulmaktadir. U¢ boyutlu gériintiiyii
iki boyuta doniistiirmek i¢in kullanilan fonksiyona I sinifindaki x, y ,z bilgileri ve iki
boyuta doniistiiglinde imgenin boyut bilgileri (mm x nn) gonderilmektedir.

Daha sonra bu bilgilere gére derinlik bilgisi hesaplaniyor(d). Imgenin en yakin
komsularint bulmada kullanilacak olan grid yapist x, y, z bilgilerinin maksimum ve
minimum degerleri kullanilarak olusturulmaktadir. Olusturulan grid yapinin merkezi
hesaplanmaktadir. En yakin komsu bulma smifinda, grid merkezinin degeri de
kullanilarak gerekli hesaplamalar yapilir, x degerinin ortalamasi hesaplanir(ort). En
yakin komsu degeri, derinlik bilgisi(d), imge iki boyuta doniistiiglindeki boyutlari(mm x
nn), X degerinin ortalamasi(ort) verileri kullanilarak veri grubu olusturulur. Daha sonra
bu veri grubundaki bilgilerle yeniden yapilandirma yapilarak 2D goriintii elde
edilmektedir.

4. Bu adim da elde edilen iki boyutlu goriintii test verisi olarak kullanilmak {izere
kaydedilmektedir.

Sekil 5.7°de ii¢ boyuttan iki boyuta doniistiiriiliip sonra ikili goriintiiye

dontistiiriilmiis goriintli goriilmektedir.
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4. Figure 11 = O X
File Edi Viev Inse Tool Desktc Windc Hel| ~

_j «_i le J—\J % SRR *”."I B{ s =

P

Sekil 5.7 Orijinal ii¢ boyutlu goriintiiniin iki boyuta doniistiirilmiis sekli

Algoritma 5.5 Nesnelerin ve sayisinin bulunmasi

Goriintli= 2D ye doniistiiriilen goriintiiyii al
[label]=goriintiide bagl bilesenleri etiketle(Goriintii)
konum=goriintiiyii bolgelere ayir(label)

nesnesayisi=0

For i=1:boyut(konum)

Minimumdegerler=konum(i)

maksimumdegerler=konum(i)
nesne=goriintliyiial(i,minimumdegerler,maksimumdegerler),

sn=boyutlandir(objebul,[92 112])

© 0 N o g Bk~ w DN PE

10. elde edilen goriintiiyii(sn) kaydet
11. nesnesayisi=nesnesayisi+1
12. end
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9.

Algoritma 5.5’in adimlart:
Algoritma 5.4 kullanilarak iki boyuta doniistiiriilerek kaydedilen test goriintii dosyast
okunuyor.
Goriintli deki birlesik nesneleri baslangigta etiketler. Sonra gruptaki komsu pikselleri
isleyerek her bir grup bir nesneyi temsil etmek iizere yapilandirilir.
2. Adimda nesneleri temsil etmek iizere gruplandirilan bolge alinmaktadir.
nesnesayisi adli degiskene 0 baslangi¢ degeri ataniyor daha sonra obje sayisi arttikca bu
degiskenin degeri de arttirilmaktadir.
Goriintiiddeki nesne sayisini bulmak iizere for dongiisii 3. Adimda elde edilen konum
bilgisinin degerine gore baslatilmaktadir.
3.adimda elde edilen konum vektoriiniin i. degerine gore x ve y koordinatlarinin
minimum degerleri bulunur.
3.adimda elde edilen konum vektoriiniin i. degerine gére x, ve y koordinatlarinin
maksimum degerleri bulunur.
Ilgili fonksiyona goriintiiye ait gerekli bilgiler, koordinat verisi, maksimum, minimum
degerleri verildiginde goriintiiden istenen bolge, yani nesne ¢ikarilmaktadir.

Elde edilen goriintli uygun boyutlara getirilmektedir.

10. istenilen boyuta getirilen goriintiiler sirayla kaydedilir.

11. Obje tespit edildiginde nesnesayisi degiskeninin degerini arttirilir.

12. Dongti sonu

Algoritma 5.6 Segmentasyon islemi

1. Sonu¢=ELM() % Algoritma 5.3 kullanilarak elde edilen test verilerinin
ELM’ye verilip ¢alistirildiktan sonraki sonuglar

Goriintli=ply dosyasini1 oku. %Orijinal 3D goriintii

Eger Sonu¢==1 %ELM nesneyi tanimis ise segmentasyonu yap
Konum=Goriintii i¢inden nesnenin konumunu bul

Nesne=Gortintii icinden Konum a goére nesneyi ¢ikart

Nesne adi=algoritma 5.7 kullanilarak nesnenin adini bul

Nesne yi ekranda goster.

Nesne nin adin1 nesnenin yanina yaz.

© o N o g bk~ N

Eger Sonu¢ ~=1 %ELM nesneyi tanimamis ise segmentasyonu yapma

10. Nesnenin yanina “Taninmayan nesne” ifadesini yaz
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Algoritma 5.6 nin adimlart:

1.

© © N o

10.

Algoritma 5.3’de anlatildig1 gibi ELM’nin test verileri ve algoritma 5.1’de ELM’nin
egitiminden elde edilen 6grenme verileri kullanilarak ELM’den elde edilen sonug Verisi
Ug boyutlu ply formatindaki segmentasyonu istenen goriintii dosyanin okunmast.
ELM’nin ¢ikarim yaptig1 Sonug degeri 1 ise segmentasyon islemini gerceklestir.
Nesnenin konumunu bulmak i¢in ilk olarak ii¢ boyutlu goriintii iki boyuta doniistiiriiliir.
3D boyuttan 2D boyuta doniistiirme islemi Algoritma 5.4’de agiklanmistir. iki boyuta
doniistiiriilen gorinti ikili formatta yani hiicreleri 0 ve 1 ler den olusmaktadir. Elde
edilen goriintii For dongiisii ile satir siitunlarina bakilarak O lar ve 1 lerin yerleri tespit
edilir. Bilindigi lizere 0 siyah yani aranan nesnenin pikselleri ne karsilik gelmektedir. 1
ise beyaza karsilik gelmekte ve buna gore nesnenin konumu tespit edilmektedir.

6. Adimda konumu tespit edilen nesne 2. adimda elde edilen Goriintii i¢erisinden konum
bilgisine gore ¢ikarilir.

Algoritma 5.7°de anlatildig1 gibi nesne adini bulunur.

Nesneyi ekranda goster. Sekil 5.8°de goriilmektedir.

Nesnenin adini yan tarafina yaz. Sekil 5.8’de goriilmektedir.

ELM’nin ¢ikarim yaptigi Sonu¢ degeri 1 degil ise segmentasyon islemini
yapilmamaktadir. Egitimi yapilmayan bir nesnenin segmentasyonu istenmemekte ve
egitimi yapilan nesnelerin segmentasyonu istenmektedir.

Egitimi yapilmamis ise nesne ekranda gosteriliyor yanina taninmayan nesne ifadesi

yazilmaktadir.
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Sekil 5.8 Egitimi yapilmis nesnelerin segmentasyonu ve isimlerinin yazilmasi

Algoritma 5.7 ELM’nin elde ettigi sonuglara gére obje isimlerinin bulunmasi

1. [obje_adibul testveri,obje adibul 6grenmeveri,obje adibul testetiket]=ELMJ()
%ELM’nin ¢alismasi sonucu elde edilen veriler

2. [Obje_isimleri]=0Obje_isimlerini_bul(obje_adibul_testveri,
obje adibul 6grenmeveri,obje adibul testetiket)

3. Sinifadlar=load()

4. Obje_isimleri =""

5. Sinif degeri=sinifsaybul(obje adibul 6grenmeveri)

6. Sinifsay=simifbul(Sinif degeri)

7. Test_say=testbul(obje_adibul_testetiket)

8. For i=1: Sinifsay

9. For k=1: Test_say

10. If (obje_adibul_testveri(i,k)==1

11. Obje_isimleri(i)=sinifadlar(1,i)

12. end end end end

13. Objeadi.text.string=0bje_isimleri(1,1)

Algoritma 5.7’in adimlart:
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1. ELM den gelen veriler obje_adibul_testveri, obje adibul 6grenmeveri,
obje_adibul_testetiket adl1 degikenlere alinmaktadir.

2. ELM’nin ¢alismasi sonucu elde edilen sonuglardan, egitimi yapilan obje veya objeleri
ELM tanimlayarak test-etiket adinda bir matris olusturuyor. Bu matris
obje_adibul_testveri adiyla, 6grenme datalar1 obje_adibul 6grenmeveri, adiyla ve test
etiket verileri obje adibul testetiket adiyla Obje isimlerini_bul adli fonksiyona
gonderilmektedir.

3. ELM’nin egitimi sirasinda olusturulan obje isimleri sinifadlar adhi diziye
yiiklenmektedir.

4. Obje_isimleri adl1 bir dizi olusturulur.

5. Ogrenme verileri kullanilarak kag tane objenin egitimi yapildigini bir vektor olarak elde

edilir.

5. Adimda elde edilen veri kullanilarak kag¢ farkli sinif oldugunu bulur.

Orijinal goriintiide kag farkli obje oldugunu test etiket verilerine gore tespit eder.

Sinif say degerine gore dis for dongiisiinii baslatir.

© © N o

Test say degerine gore i¢ for dongiisiinii baslatir.

10. ELM’de elde edilen test etiket verisi sonucu 1 ise egitimi yapilan obje demektir.

11. Obje_isimleri dizisine Objenin adin1 3. Adimda olusturulan sinifadlar adl1 diziden alarak
kaydediyor.

12. If ve for dongii bloklarinin sonu

13. Elde edilen isimler ilgili metin kutularini yazdirilir.

5.3.ELM ile Segmentasyon I¢in Hazirlanan Yazilim

ELM ile segmentasyon siirecinde ply formatindaki 3D modelin segmentasyonu
gerceklestirilerek  yalnizca istenen nesne/nesnelerin 3D modelinin  ayristirilmast
saglanmaktadir. Bu siire¢ Algoritma 5.1°de anlatilmaktadir. Yazilim goriintiisii Sekil 5.9’da

gorilmektedir.

Bir sonraki objenin segmente edilen goriintiisii programdaki sonraki adli buton
yardimiyla goriintiilenir ve objenin ismi goriintiiniin yanmna yazdirilir. ELM’nin test
boliimiinde islem gorebilmesi i¢in, goriintiileme teknikleri kullanilarak 2D haline getirilir.
3D goriintiiniin 2D ye dontstiiriilme islemi Algoritma 5.4’de anlatilmistir. Elde edilen
goriintii ELM’nin test data boliimiine iletilir. Ayn1 zamanda obje veya objelerin etiket
verileri ELM’nin etiket data boliimiine aktarilir. ELM’nin ¢ikarimi sonucu orijinal 3D

gorilintiiden obje veya objeler elde edilir.
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Sekil 5.9 Onerilen ydéntemle segmentasyon i¢in hazirlanan GUI

Algoritma 5.8 3D goriintiiniin segilmesi ve diger algoritmalarin galistiriimasi

O N o 0o B w D P

9.
10. [Obje_isimleri]= Obje_isimlerini_bul

11. Text.string=0bje_isimleri(1,1)

[f, p]= dosya segmek i¢in pencereyi ag('*.*','Open File');
Dosyaad=seg¢ilen dosyaadini oku(p,{)
I=tighoyutludosyayioku(Dosyaad)

Orijinal 3D goriintiiyii ic boyutlu olarak ekranda goster(I)

Pt=3D goriintiiyii 2D’ye doniistiir.

Test veri algoritmasi()

[konum, renk]=segmentasyon(l, Pt, 1)

Segmente obje(konum,renk) segmente edilen objeyi verilerine gore
gorlntiile

[isimbul_testlabel_elm,isimbul_trainlabel,isimbul_testlabel]=ELM()

(isimbul_testlabel _elm,isimbul_trainlabel,isimbul_testlabel)

Algoritma 5.8’nin adimlart:

1. Kullanic1 segmentasyonunu istedigi goriintiiyii agilan pencereden secer.

2. Segilen dosyanin ad1 ve yol bilgileri kullanilarak dosya ad1 belirlenir.
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10.

11.

Belirlenen dosya okunarak I degiskenine atanir.

Segilen ti¢ boyutlu goriintli ekranda gosterilir.

Ug boyutlu gériintii iki boyuta déniistiiriilir. 3D goriintiiniin 2D’ye doniistiiriilmesi
islemi algoritma 5.4°de gosterilmistir.

Test veri algoritmasini ¢alistir. Test veri algoritmasi algoritma 5.3’de anlatilmistir.
Segmentasyon algoritmasini ¢alistir. Algoritma sonucu donen degerler konum ve renk
adindaki vektorlerde tutulmaktadir. Segmentasyon algoritmas: algoritma 5.6’da
anlatilmistir.

7. Adimda segmentasyon algoritmasi sonucu elde edilen verilerle segmente edilmis
objeyi ekranda gosterilir.

ELM algoritmasi c¢aligtirildiktan sonra donen degerler isimbul_testlabel_elm,
isimbul_trainlabel, isimbul_testlabel adli vektorlerde tutulmaktadir. Bu iglem algoritma
5.7’de anlatilmistir.

9. Adimda elde edilen veriler Obje_isimlerini_bul adli fonksiyona gonderilir. Daha
sonra fonksiyondan donen veriler Obje isimleri adli vektorde tutulur. Bu vektorde
segmentasyon sonucu elde edilen objelerin isimleri bulunmaktadir. S6z konusu islem
Algoritma 5.7°de anlatilmistur.

Bir onceki adimda elde edilen obje isimleri, objelerin goriintiilerinin yanindaki metin

kutularina yazdirilarak ekranda gosterilir.

Algoritma 5.9 ilk objeden sonra diger objelerin goriintiilenmesi

1. nesnesay=algoritma 5.5 den elde edilen nesne sayisi

2. [konum, renk]=segmentasyon(l, Pt, nesnesay)

3. Segmente_obje(konum,renk) segmente edilen objeyi
verilerine gére goriintiile

4. Text.string=0bje_isimleri(1,0bjesay)

5. nesnesay= nesnesay+1

6. Objesay=objesay+1

Algoritma 5.9’un adimlart:
Nesnelerin sayisinin bulunmasi islemi Algoritma 5.5’de anlatilmustir.
Segmentasyon adli algoritma ¢alistirilir. I ve Pt degerleri Algoritma 5.3 de elde edilmisti
ayni degerler burada da kullanilmaktadir. Segmentasyon algoritmas1 Algoritma 5.6’da

anlatilmistir.
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3. Bir onceki adimda elde edilen konum ve renk vektdrlerindeki veriler kullanilarak obje
ekranda goriintiileniyor.
4. Objenin ad1 obje isimleri adl1 vektorden objesay degiskenine gore alinarak ilgili metin

kutusuna yazdiriliyor.

5.4. Kullanilan Donanimlar

3D goriintii elde etmek i¢in FUEL3D adli cihaz kullanilmistir. Cihaza ait goriintii
Sekil 5.10°da gosterilmistir. Fotograftaki goriinen 1siklar led kilavuz igiklaridir. Her birinin
yaninda bir Xenon flag, merkezdeki beyaz ¢ercevede bir RGB kamera var. Bir diger kamera
alt orta kistmda hafif bir ag1 ile altinda yer almaktadir. Her iki kamerada 3.5 megapiksel

ozellige sahiptir.

Sekil 5.10 3D goriintii almak i¢in kullanilan cihaz
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Sekil 5.11 Deneysel ¢aligmalardan goriintii

Bazi 3D goriintii alan sistemlerde projeksiyon cihazt ve diger ekipmanlar
kullanildigindan sistemi kullanmak zaman alict ve yavas olabilmektedir. Bu cihaz ise
fotograf makinesi kullanir gibi oldukca kolay ve hizli bir sekilde ve kullandig1 6zel bir
yazilim sayesinde 3D gorlintii olusturmaktadir. Cihaz usb kablosu ile bilgisayara
baglandiktan sonra Fuel3D Studio adli program ile 3D goriintii yakalama islemi
yapabilmektedir. Deneysel ¢alismalar sirasinda cihazla 3D goriintii alma islemi sekil 5.11°de

gosterilmistir.

5.5.Deneysel Calismalar

Bu ¢alismada egitimi yapilan {i¢ adet obje, biblo kus, ilag kutusu ve kupa bardak
ELM ye dgretilmistir. Ik olarak biblo kus objesine ait benzer 100 adet biblo kus fotografi
goriintii isleme tekniklerine tabi tutularak gerekli filtrelemelerle 6n islem yapildi. Sonra
Sekil 5.1°de gosterildigi gibi egitim siireci gerceklestirilmistir. Yine aynmi sekilde kupa
bardagin egitimi de 100 adet kupa bardak goriintiisii, ilag kutusunun egitiminde de 100 adet

ilag¢ kutusu goriintiisti kullanilmistir. Egitim sonuglart ELM’nin datasetine eklendi.

Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’de goriildiigli gibi, Onerilen segmentasyon yontemi ile,
egitilen objelerin her ikisinin de oldugu 3D bir goriintiiden, her iki objede orijinal
durumlarina en yakin sekilde 3D olarak basarili bir sekilde segmente edilmektedir.
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Her iki objenin de egitimi yapildigindan segmentasyon sonucunda objelerin adlar1 da
gdriintiin yaninda goriilmektedir. Onceki ve sonraki butonlariyla objelerin 3D segmentasyon
sonucu ekranda gosterildiginde nesnelerin isimleri de ekranda goriilmektedir. Sekil 5.12°de
kus goriintiisiiniin yaninda kus ad1 goriilmektedir. Sekil 5.13’de kutu goriintiisiiniin yaninda

kutu ad1 gortilmektedir.

4] tezl_gui =

Asirt Ogrenme Makinesi (AOM) ile 3D Segmentasyon
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Sekil 5.12 Egitim yapilan iki objenin segmentasyonu

Egitimi yapilan objelerden kutunun bulundugu, egitimi yapilmayan yani ELM’ye
ogretilmeyen baska bir objenin bulundugu bir 3D goriintii 6nerilen yontem ile segmentasyon
islemi yapildiginda, kutuyu bularak 3D goriintiisiiniin yan tarafina kutu adini yazdigi, egitimi
yapilmayan nesneye ise taninmayan nesne olarak adini gériintiiniin yan tarafina yazdig sekil

5.13’de gortilmektedir.
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Sekil 5.13 Egitim yapilan iki objenin segmentasyonu
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Sekil 5.14 Egitimi yapilan obje ile egitimi yapilmayan obje segmentasyon sonucu
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Tablo 5.1 a) ELM, YSA, FCM segmentasyon sonuglari

Orijinal 3D

ELM

YSA

FCM
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Tablo 5.1 b) ELM, YSA, FCM segmentasyon sonuglart

Orijinal 3D

ELM

YSA

FCM

Egitimi yapilmayan iki nesne
oldugu i¢in beklendigi gibi
segmentasyon gerceklesmedi
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1. test soncunda ELM ve YSA’ ya kus ve ila¢ kutusu nesneleri egitimi verildiginden
bu nesneleri basarili bir sekilde segmente etmislerdir. FCM’nin segmentasyon islemi
sonucunda ise 3D modelin tizerinde bosluklar oldugu goriilmektedir. Bu durum FCM’ nin
2D segmentasyonda goriilen basarisizligin 3D modelleme tizerindeki etkisini gostermistir.

2. test sonucunda ELM segmentasyon islemi sonucunda beklendigi gibi ilag kutusunu
cikartmaktadir ¢iinkii diger objenin yani sarj cihazinin egitimi yapilmadigi i¢in bu objenin
segmentasyon islemi sonucunda ¢ikmamasi gerekmektedir. YSA da ayni sonucu buldu.
FCM ise iki objenin de segmentasyonunu yaparak basarisiz oldu.

3. test sonucunda ELM ve YSA istenen segmentasyon sonucunu elde ederken FCM
segmentasyon sonucunu bozuk bir sekilde ¢ikarmistir. FCM’nin 2D segmentasyondaki
basarisizliginin sonucunda 3D modellemisinin de basarisizligina neden olmustur.

4. test isleminde iki objenin de egitimi yapilmadigi i¢cin beklendigi gibi ELM
segmentasyon islemi sonucunda herhangi bir sonug¢ ¢ikarmamistir. YSA ise objelerin
segmentasyon sonucunu ¢ikarmamasi gerekirken sonug ¢ikarmistir. FCM de segmentasyon
islemini hatali olarak ¢ikarmustir.

5. test iki objeninde egitimi yapildig i¢gin ELM segmentasyon islemi sonucunda iKi
objenin goriintiisiinii ¢ikarmis, YSA da segmentasyon islemini gerceklestirmistir. FCM
hatali segmentasyon islemi yapmuistir.

Yukarida ayrintist sunulan 5 adet test islemine ek olarak 15 adet test islemi de
yapilmustir. 3D modelleme kalitesini ortaya ¢ikarmak i¢in herbir test sonucunda elde edilen
3D modelleme sonucu 2D’ ye ¢evrildikten sonra Jaccard Indeksi (JI) ile segmentasyon
bagarim performanslart ortaya konmustur. JI testiyle, olmasi gereken segmentasyon
sonucuyla uygulanan yontemin segmentasyon sonucu karsilastirilmakta ve 0-1 arasinda bir
deger dondiiriilmektedir. 1 degeri en ideal segmentasyon sonucunu, 0 ise en basarisiz
segmentasyon sonucunu gostermektedir[28]. Tablo 5.2°de 20 adet test sonucuna ait JI
degerlerine ait tablo sunulmustur. Tablo 5.3’te ise bu tablo iizerinde gergeklestirilmis
istatistiksel analizler sunulmustur. Ilgili tablodan goriilebildigi gibi en ideal sonuglar

Onerilen yaklasimla elde edilmistir.
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Tablo 5.2 Ug yaklasima ait Jaccard Index sonuglari

ELM YSA FCM
1.Test 1 1 0,68
2.Test 0,88 0,88 0,30
3.Test 0,90 0,90 0,55
4 Test 1 0 0
5.Test 0,81 0,81 0,62
6.Test 0,79 0,79 0,45
7. Test 0,86 0,86 0,57
8.Test 0,89 0,89 0,51
9.Test 0,91 0,91 0,70
10.Test 0,85 0,85 0,46
11.Test 1 0 0
12.Test 0,92 0,92 0,74
13.Test 0,87 0,87 0,59
14 . Test 0,83 0,83 0,41
15.Test 0,89 0,89 0,65
16.Test 0,84 0,84 0,43
17.Test 1 1 0,67
18.Test 0,93 0,93 0,65
19.Test 0,96 0,96 0,69
20.Test 0,89 0 0,35

Tablo 5.3 JI sonuglarina ait istatistiksel sonuglar

ELM YSA FCM
Min 0,79 0 0
Max 1 1 0,74
Aritmetik 0,901 0,756 0,501
Ortalama

Ug yontemle gergeklestirilen segmentasyon sonuglarinin kalitesini ortaya koymak
i¢in gerceklestirilen JI analizine ek olarak boyut analiz islemi de gergeklestirilmistir. Bu test
isleminde her bir yontemle elde edilen 3D modelin X, Y, Z olarak gdosterilen kenar
uzunluklart ile gergek kenar uzunluklari arasindaki mutlak hata tespit edilmektedir. Bu
Ol¢iilendirmeler Sekil 5.15°de goriilmektedir. Mutlak hata denklem 5.1’e gore

hesaplanmaktadir.

| X | = | X Gergek — X Olgiilen | (51)
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Karsilastirmali JI Grafigi
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Sekil 5.15 Karsilastirmali JI Grafigi

Sekil 5.16 3D model iizerinde dlgililendirmeler
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Test siirecinde elde edilen 20 adet 3D model iizerinde mutlak hata analizi
gergeklestirilmis olup elde edilen sonuglar Tablo 5.4’ de verilmistir. Bu hata sonuglari
tizerinde gergeklestirilen istatistiksel analizler ise Tablo 5.5’ de sunulmustur. Tablo 5.5’ den
goriilebildigi gibi en diisiitk mutlak hata sonuglari 6nerilen ELM yaklasimi ile elde edilmistir.
Buda o6nerilen ELM tabanli segmentasyon yonteminin ¢ok basarili bir sekilde 3D model

segmentasyonunu gerceklestirdigi ispatlanmistir.

Tablo 5.4 Hata farklari

ELM YSA FCM

I X1 Y] Z] X Y] [ ]Z]  ]X] Y] [1Z]

1.Test | 0,091 | 0,078 | 0,053 | 0,091 | 0,078 | 0,053 | 0,168 | 0,124 | 0,095
2.Test | 0,089 | 0,077 0,046 | 0,089 | 0,0/7 | 0,046 | 4,102 | 2,204 | 3,201
3.Test | 0,138 | 0,142 | 0,089 | 0,138 | 0,142 | 0,089 | 0,213 | 0,257 | 0,121
4.Test 0 0 0 11,21 | 9,130 | 10,023 | 12,243 | 10,314 | 11,143
5.Test | 0,148 | 0,162 | 0,117 | 0,148 | 0,162 | 0,117 | 0,153 | 0,172 | 0,126
6.Test | 0,185 | 0,192 | 0,168 | 0,185 | 0,192 | 0,168 | 0,235 | 0,203 | 0,159
/.Test | 0,110 | 0,152 | 0,098 | 0,110 | 0,152 | 0,098 | 0,140 | 0,168 | 0,120
8.Test | 0,090 | 0,110 | 0,085 | 0,090 | 0,110 | 0,085 | 0,455 | 0,175 | 0,130
9.Test | 0,085 | 0,101 | 0,080 | 0,085 | 0,101 | 0,080 | 0,149 | 0,169 | 0,121
10.Test | 0,112 | 0,156 | 0,201 | 0,112 | 0,156 | 0,101 | 0,211 | 0,198 | 0,181
11.Test 0 0 0 15,403 | 12,325 | 10,85 | 11,235 | 9,854 | 8,698
12.Test | 0,081 | 0,099 | 0,078 | 0,081 | 0,099 | 0,078 | 0,247 | 0,167 | 0,119
13.Test | 0,105 | 0,149 | 0,095 | 0,105 | 0,149 | 0,095 | 0,139 | 0,166 | 0,118
14.Test | 0,115 | 0,159 | 0,208 | 0,115 | 0,159 | 0,108 | 0,215 | 0,203 | 0,197
15.Test | 0,101 | 0,244 /0,092 | 0,101 | 0,144 | 0,092 | 0,136 | 0,163 | 0,117
16.Test | 0,109 | 0,154 | 0,101 | 0,109 | 0,154 | 0,101 | 0,211 | 0,201 | 0,195
17.Test | 0,081 | 0,074 | 0,049 | 0,081 | 0,074 | 0,049 | 0,271 | 0,126 | 0,098
18.Test | 0,079 | 0,094 | 0,071 | 0,079 | 0,094 | 0,071 | 0,151 | 0,172 | 0,123
19.Test | 0,062 | 0,089 | 0,067 | 0,062 | 0,089 | 0,062 | 0,149 | 0,163 | 0,119
20.Test | 0,076 | 0,063 | 0,032 | 13,132 | 12,389 | 10,368 | 8,632 | 5,654 | 4,863

Tablo 5.5 Hata farklarina ait istatistiksel sonuglar

ELM YSA FCM

[XTLIYL [ 1Z] | [ X] Y] | Z] | X Y] |Z]
Min 0 0 0 | 0,062 | 0,074 | 0,049 | 0136 | 0.124 | 0,095
Mak 0.185 | 0,192 | 0,168 | 15,403 | 12,389 | 11,032 | 12.243 | 10314 | 11143
Aritmetik | o 405 | 6109 | 0,076 | 2578 | 2,246 | 2.186 | 1,947 | 1542 | 1.502
Ortalama
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Yontemlere Gore Karsilastirmali AX
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Sekil 5.17 Yontemlere gore karsilastirmali AX grafigi
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Sekil 5.18 Yontemlere gore karsilastirmali AY grafigi
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Yontemlere Gore Karsilastirmali AZ
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Sekil 5.19 Yontemlere gore karsilastirmali AZ grafigi
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6. SONUC

Goriinti  isleminin  6nemli adimlarindan biri segmentasyon islemidir. 3D
gorlntiilerinin derinlik bilgisi de igermesi goriintii analizi yapan sayisal sitemler igin
onemlidir. Nesnelerin egitimi i¢in tek gizli katmana sahip ileri beslemeli giris agirliklar
rastgele ¢ikis agirliklart ise analitik olarak hesaplanan bir YSA modeli olan ELM algoritmasi
kullanilmistir. Onerilen ydntemle 3D segmentasyon isleminin basarili bir sekilde yapildig
deneysel sonuglar iizerinde yapilan istatistiksel analizlerle ispatlanmistir. Onerilen yontemin
tstiinliigiinii géstermek icin YSA ve FCM ile karsilastirilmis ve bu iki yonteme gore ¢ok
daha iistiin bir sekilde 3D segmentasyon gergeklestirdigi ispatlanmistir. Onerilen ydntemin
tip, egitim, glivenlik gibi alanlarda ihtiya¢ duyulan 3D segmentasyon islemlerinde yararh

olacag diisiiniilmektedir.
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