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RASPBERRY Pi UZERINDE CALISAN ELM ALGORITMASI iLE BEYIN
TUMOR SEGMENTASYONU
(YUKSEK LiSANS TEZI)

FATIH SISiK
OZET

Gelisen diinyada, bir¢ok alanda insanlara yardimci olabilecek goriintii isleme,
optimizasyon, gomiilii sistemler ve goriintiileme teknolojileri iizerinde yogun g¢alismalar
yapilmaktadir. Bu sistemlerin kullanildigi sektorlerin basinda saglik gelmektedir. Yeni
gelistirilen teknolojiler sayesinde, MRI (Magnetic Resonance Imaging Manyetik Rezonans
Goriintiilemesi) goriintiisiinden hastalikli bélgenin yeri, boyutu gergekei ve hizli bir sekilde
belirlenebilmektedir. Buna ek olarak radyolog' un goziinden kagabilecek ¢ok kiigiik
timorlerin dahi belirlenmesi saglanabilmektedir. Bu ¢alismada Mobil olarak kullanilabilen
Raspberry Pi donanimu iizerinde galisan ELM (Extreme Learning Machine-Asir1 Ogrenme
Makinesi) kullanilarak beyin MRI gériintiilerini isleyip ve bu goriintiilerde bulunan tiimorli
kismin tespit edilmesini saglayan bir segmentasyon sisteminin tasarimi gergeklestirilmistir.

Tasarlanan sistem de MRI goriintiileri 6n isleme tabi tutulur. Ardindan, 6n islenmis
goriintlilerle ELM kullanilarak 6grenme gergeklestirilir. Test verileri kullanilarak timor
analizi gergeklestirilmektedir ve sonu¢ RPI (Rasbperry Pi)’ ye bagl olan 3.5 ing’ lik bir
ekranda gosterilmektedir. ELM nin egitimi igin 3100 adet 50x50 boyutuna sahip timor
gorintiileri kullanilmistir.

Bu calismada, 20 adet MRI goriintiisiinden elde edilen boliitleme sonuclarinin
bagarimini tespit etme amaciyla, 6nemli yaklagimlardan olan Pratt’ in FOM (Figure of
Merid), JSC (Jaccard Similarity Coefficient) ve Dice indeksleri tercih edilmistir. Calismada

yiiksek dogrulukla mobil diizeyde calisan bir sistem tasarimi gerceklestirilmistir.
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BRAIN TUMOR SEGMENTATION WITH ELM ALGORITHM WORKING ON
RASPBERRY PI
(M.Sc. THESIS)

FATIH SiSIK
ABSTRACT

In the developing world, intensive studies are carried out on image processing,
optimization, embedded systems and imaging technologies that can help people in many
areas. Health is one of the sectors where these systems are used. Thanks to the newly
developed technologies, MRI (Magnetic Resonance Imaging Magnetic Resonance Imaging)
image can determine the location and size of the diseased area realistically and quickly. In
addition, it is possible to determine even very small tumors that can escape the eye of the
radiologist. In this study, a segmentation system was designed to process brain MRI images
using the ELM (Extreme Learning Machine) which is used on mobile Raspberry Pi

equipment and to detect the tumor part found in these images.

The designed system is also pretreated by MRI images. Learning is then performed
using ELM with preprocessed images. Tumor analysis is performed using test data and the
result is displayed on a 3.5 inch screen connected to RPI (Rasbperry Pi). For the training of
ELM, 3100 50x50 tumor images were used.

In this study, in order to determine the performance of the segmentation results
obtained from 20 MRI images, FOM (Figure of Merid), JSC (Jaccard Similarity Coefficient)
and Dice indices were preferred. In the study, a system design has been carried out working

with high accuracy in mobile level.
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1. GIRIS

Insanoglu siirekli olarak yenilikleri arastirip otomatik sekilde calisan sistemleri
arastirmakta ve tasarimini gerceklestirmektedir. Bu sistemlerden onceleri sadece fiziksel
olarak yararlanma planlamistir, ancak giiniimiizde fiziksel, mantiksal ¢ikarimlar, 6nermeler,
tahminler yapmaya baglamistir.

Giliniimlizde yeni olmasmma ragmen insan zekasmi taklit eden yapay zeka ile
calismalar yapilmaktadir. Gelistirilecek akilli sistemlerle birgok alanda kullanilabilecek
robotlar, karar destek sistemleri ve benzeri ¢alismalarin yolu acilmistir. Bu sistemlerle
insanlara karar vermede, biiyiik verilerden anlamsal ¢ikarimlar yapilmasinda, nesne

tanmimada, adaptif sistem tasarimlar1 yapmada biiyiik avantajlar saglanmaktadir.

Insanlar i¢in en dnemli konularmn basinda saglik gelmektedir. Giiniimiizde doktorlar,
MRI, rontgen vb. gibi teknolojileri kullanarak teshis ve tedavi uygulamaktadir. Bu caligmada
RPI (Rasbperry Pi) donanimi iizerinde ¢alisan ELM (Extreme Learning Machine-Asiri
Ogrenme Makinesi) algoritmas1 kullanilarak beyin MRI gériintiilerini yorumlayarak timor

tespiti yapabilen bir karar destek sisteminin tasarimi gergeklestirilmistir.



2. ONCEKi CALISMALAR

Literatiir arastirmasi ile ilgili yapilan ¢alismalara bakildiginda, Belge ve Yildiz,
(2018) “Siiriicii Uykululuk Halinin Gériintii Isleme Teknigi Ile Gergek Zamanli Olarak
Tespiti Ve Siiriiciiniin Uyarilmas1” isimli ¢alismalarinda RPI donanimi ve buna bagli olan
kamera modiilii kullanilarak trafik kazalarinin sebeplerinden biri olan ara¢ basinda uyuya
kalma sorununu gidermeyi amaglamislardir. Ilgili calismada kamera yardimu ile siiriiciiniin
gozleri kontrol edilerek gozlerin agik veya kapali olma durumu goriintii isleme teknikleri
kullanilarak tespit edilip, gozlerin kapali olma durumunda uyari sisteminin g¢alistirilmasi

amaclanmuistir. Sistem %97 basar1 orani ¢alismis olup siirlicliniin uyarilmasi saglanmistir [1].

Erken ve Urhan, (2017)’ m ‘“Nesnelerin Interneti Tabanli Bebek Uyku Takip
Sistemi” isimli caligmalarinda RPIl donanimi ile bebeklerin saglik veya giivenlik
sebeplerinden dolayir gozlem altinda tutulmasini bebegin uyandigini veya asirt hareket
halinin ebeveyne goriintiilii olarak aktarmayr amaglamiglardir. Calismada bebegi
gbzlemleyen kamera ile bebek resimleri alinarak goriintii islemeden gecirilmekte bebegin
hareketlilik halinin ¢ok olmas1 durumunda sistem ¢aligmakta ve goriintiileri aktarmaktadir.

Hazirlanan sistemin basarili bir sekilde ¢alismasi saglanmistir [2].

Boyraz ve Yildiz (2016) “Mobil Damar Goriintilleme Cihazi Tasarimi” isimli
caligmalarinda RPI donanimi ile ¢ocuklar, yaslilar, asir1 kilolu, koyu tenli olanlar, yanik
vakalarinda vb. tibbi islemler i¢in damar bulunmasi sorununu ¢6zmeyi amaclamiglardir.
Caliglarinda kizilotesi kamere kullanarak kandaki hemoglobinin kizil6tesi 1sinlarimi
sogurmast ile damarlarin diger dokulardan daha koyu goziikkmesine sebep olmasi ve goriinti
isleme teknikeri ile damarlarin yerinin tespiti amaglanmistir. Sistem basarili sekilde damar

yerlerinin bulunmasini saglamistir [3].

Berki ve ark., (2017) ““ Agagtaki Kirazin Tespit Edilmesi ” isimli ¢aligmalarinda RPI
donanimi ile otonom kiraz toplama sisteminin adimlarindan biri olan, agag iizerinde kirazin
yerinin bulunmast amaglanmistir. Sistemde kamera kullanilarak agag iizerinden goriintiiler
alinarak goriintii isleme yontemleri kullanilarak agag iizerinde var olan kirazlarin yerinin
bulmay:r amaglamislardir. Hazirlanan diizenek yiiksek ters isikta ¢alismamakta, diger

durumlarda %100 basart ile kirazin yerinin bulunmasi saglanmistir [4].

Ok ve ark., (2017) “Raspberry Pi ile Akilli1 Ayna Uygulamasi1” isimli caligmalarinda

RPI donanimu ile akilli ayna iizerinde hava durumu, saat, etkinlik takvimi, telefon ¢agrilari

2



bilgisi, kamera goriintiisii bilgilerinin olmasini ve akilli ayna donanimi iizerinde bulunan
mikrofon ile ses komutlar ile donanimlarin kontroliinii saglamay1 amaglamiglardir. Sistem
ses komutlarinin girilmesi ve islenmesi ile baslamaktadir, ses komutlarina gére aynanin
acilip kapanmasi, kameranin agilmasi kapanmasi ile ilgili komutlar yiiriitiilerek ¢alismasi
amaglanmistir. Calisma basarili sekilde kamera goriintiisiiniin e-mail olarak gonderilmesi,

hava durumu, haberler bilgisinin aynada goriintiisiiniin gériilmesi saglanmistir [5].

Kafalar ve Sondas, (2016) “Raspberry Pi ile EKG Sinyallerinin Gergek Zamanli
Izlenmesi” isimli ¢alismalarinda RPI donanimi ile EKG sinyallerini goriintiilemeyi
amaglamiglardir. Calismada cilt yiizeyine takilan elektrotlarindan alinan EKG sinyallerin
yiikseltici kullanilarak yiikseltilip filtreden gegirdikten sonra doniistiiriicii sistemlerle dijitale
dontistiirtiiliip gercek zamani izlenmesini amaglamislardir. Hazirlanan calisma basarili

sekilde gergeklesmistir [6].

Divarc ve ark., (2016) “Bilgisayarli Gorii Yaklagimi ile Hiz Limiti Asistan1” isimli
calismalarinda Raspberry Pi donanimu ile trafik kazasi sebeplerinden biri olan agirin hizin
engellenmesi amaciyla yol trafik hiz limit igaretlerinin uyulmamasi durumunda gorsel ve
isitsel uyar1 vermeyi amaglamiglardir. Calismalarinda kamera ile hiz limit levhalarindan
alinan goriintiiler goriintii isleme teknikleri kullanilarak islenmekte siiriicliniin hangi hizda
gitmesi gerektigi bilgisi RPI donanimi tizerindeki display de goriintiisel ve isitsel olarak
bilgilendirmek amaglanmaktadir. Sistem %82 oraninda basarili performansla galismasi

saglanmustir [7].

Sengiir (2016) “Derin Asir1 Ogrenme Makinesi ile Yiiz Tanima” isimli calismasinda

ELM kullanarak video veya bir gorseldeki yiizli tanimay1 amaglamistir [8].

Mamis ve ark., (2015) “Asir1 Ogrenme Makineleri ile Enerji iletim Hatlar1 Ariza Tipi
ve Yerinin Tespiti” isimli ¢aligmalarinda ELM kullanarak elektrik arizalarinin tipi, tiird,
mesafesinin tespitini bulmay1 amaglamslardir. {lgili ¢alismada ATP yazilimi kullanilarak
sanal arizalar olusturulmus ve ATP yaziliminda ELM igin istenilen egitim veri yapilari
kullanilarak ELM ile ¢ozlimler iliretmeyi amaclamiglardir. Hazirlanan sistemde ariza tipi,
ariza bolgesinin tespiti, ariza yerinin tespitinde diger metotlardan daha basarili sonuglar elde
edilmistir [9].

Kaya ve Tekin, (2012) “Epileptik Nobetlerin Tespiti icin Asirt Ogrenme Makinesi
Tabanli Uzman Bir Sistem” adli caligmalarinda ELM kullanilarak hastalarin epiteptik EEG

isaretlerinin siiflandirmayr amaclamiglardir. Calismalarinda ELM veri seti Bonn



Universitesi Epileptolojif béliimiinden aliarak ELM egitmeyi amaglamislardir. Hazirlanan

calismada %100 basari elde edilerek sistem ¢aligtirilmistir [10].

Kazdal ve ark.(2016) “Beyin Tiimérlerinin Goriintii “Isleme Teknikleri Kullanilarak
Bilgisayar Destekli Tespiti” isimli ¢alismalarinda beyin MRI gériintiilerin de tiimorii tespit
etmeyi amaglamislardir. Calismalarinda MRI  goriintiilerini  farkli  goriintii  isleme
tekniklerinin bir araya getirerek BDT isimli yazilim hazirlayarak beyin timoriiniin tespitini

amaglamiglardir. Hazirlanan yazilimla tiimériin otomatik tespiti saglanmistir [11].

Demirhan ve Giiler, (2014) ”Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi Kullanarak Beyindeki
Tiimér, Odem Ve Saglikli Dokulari Otomatik Olarak Béliitlenmesi” isimli ¢alismalarinda
MRI beyin goriintiilerinden timdr ¢ikarimi yapmayi amaglamislardir. Caligmalarinda MRI
beyin goriintiilerini farkli farkli 6n islemden gegirerek gereksiz olan kisimlar ¢ikarttirtilip
sonrasinda bulanik ¢ikarim sistemi olan ANFIS yontemi ile timiriin bulunmasini

amaclamislardir. Hazirlanan sistemle hastalik dokular bulunmustur [12].

Andz ve Giiger, (2016) “Beyin MR Goriintiilerinden Tiimér Tespiti Incelemesi”
caligmasinda beyin MRI goriintiilerinde timor c¢ikartimin da kullanilan yontemleri
karsilastirarak hangisinin bagarili oldugunu bulmay1 amaglamuslardir. ilgili ¢alismada beyin
MRI goriintiilerini Fuzzy C-Means (FCM), Otsu, Bolge Biiyiitme, SOM yontemleri
kullanilarak hangi yontemin daha basarili oldugunu bulmayi amaglamislardir. Denenen
yontemlerden FCM ve SOM’ un Otsu ve bdlge biiylitme yontemlerine oranla daha basarili

sonuglar verdigi bulunmustur [13].

Natarajan ve ark. (2012) “Tumor Detection using threshold operation in MRI Brain
Images” isimli calismada beyin MRI goriintiilerinden tiimor tespiti  yapmayi
amaglamislardir. Yapilan ¢alismada beyin MRI goriintii 6n islemlerden gegirilip esikleme,
¢ikarma, medyan filtresi vb. teknikler kullanilarak timoriin bulunmasini amaglamislardir.

Calisma basarili bir sekilde gergeklesmistir[14].

Joshi ve ark., (2010) “Classification of Brain Cancer Using Artificial Neural
Network™ 1isimli caligmalarinda beyindeki timorli kismi bulmayr amaclamiglardir.
Hazirlanan sistemde Oncelikli olarak beyin MRI goriintiilerini farkli goriintii isleme
teknikleri ile 6n islemden gegirdikten sonra yapay sinir ag1 yontemini kullanarak tiimorlii

bolgeyi bulmay1 amaglamiglardir [15].



3. MATERYAL ve METOD

3.1. Materyal

Bir¢ok calismada temelde yazilim ve donamimsal birlikte c¢alismaktadir. Bu
calismada da yazilim ve donanim ogeleri birlikte calismakta ve her ikisi de birbirini
desteklemektedir. Calismada yazilimin calisabilecegi donanim desteginin saglanmasi
gerekmektedir, donanimdan istenen diger 6nemli 6zellik ise maliyetinin diisiik olmasi ve
mobil (kolayca istenilen yere tasinabilme) olmasidir. Bunlarin yaninda ana donanimin
genislemesine saglayacak ek donanim pargalarinin ¢esidinin fazla olmasidir. Calismalar da

kullanmak i¢in bir¢ok donanim kartlar1 bulunmaktadir.
3.2. Kullanilan Donanimlar

Gomiili sistem donanimlari olarak Asus TinkerBoard ,BeagleBone, Rock64, Pine64,
MinnowBoard, DragonBoard, Banana Pi, Nano Pi, Latte Panda, CubieBoard, Roseapple Pi,
Chip, Onion Omega 2,UP Board, JaguarBoard, Intel Galileo kullanilabilmektedir [16].
Ancak bunlardan en ¢ok tercih edilenlerin basinda Arduino gelmektedir. Arduino,
cogunlukla elektronik, kodlama alaninda uzun zamandan bu yana kullanilmaktadir. Boyutsal
olarak kiigiik olan, maliyeti diislik bir donanim kartidir. Bir¢ok ¢esidi bulunan Arduino’ nun
birgok farkli amagli igin iiretilmis gesitleri bulunmaktadir. Isletim sitemi olarak Windows,

Mac OS X ve Linux tizerinde ¢aligir. Ortam Java'da yazilmistir [17].

Arduino ile yapilan ¢alismalar ¢ok sensorlii robot tasarimi, [18] kontrollii kap1 agilim1 yapimi
[19], insansiz hava araci uygulamasi [20], kablosuz EKG ve Pulse oksimetre uygulamasi
[21], gibi Calismalar yapilmaktadir. Arduino UNO REV3 Teknik Ozellikleri tablo 1°de

goriiniimii sekil 1ve 2 da verilmistir.

Sekil 1:Arduino 6n gériiniim
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Sekil 2:Arduino arka goriiniim

Tablo 1. Arduino UNO REVS3 teknik ozellikleri

Mikrodenetleyici ATmega328P

Calisma gerilimi 5V

Giris Voltaj1 (6nerilen) 7-12V

Giris Voltaj1 (limit) 6-20V

Dijital 1/ O Pimleri 14 (6 tanesi PWM g¢ikis1 saglar)

PWM Dijital 1/ O Pimleri 6

Analog Giris Pimleri 6

I/ O Pimi basina DC Akim | 20 mA

3.3V Pin i¢in DC Akim 50 mA

Flash Bellek Bootloader tarafindan kullanilan 0,5 KB olan 32 KB
(ATmega328P)

SRAM 2 KB (ATmega328P)

EEPROM 1 KB (ATmega328P)

Saat hiz1 16 MHz

LED_BUILTIN 13

Uzunluk 68,6 mm

Genislik 53,4 mm

Agirlik 25



http://www.atmel.com/Images/Atmel-42735-8-bit-AVR-Microcontroller-ATmega328-328P_Datasheet.pdf

3.2.1. RPI(Raspberry Pi)

RPI Ingiltere de Cambridge iiniversitesinden Eben Upton, Rob Mullins, Jack Lang
ve Alan Mycroft tarafindan kurulan Raspberry Pi vakfi tarafindan ¢ikarilmistir. Amaci
Ogrencilerin bilgisayar1 6grenmesi ve gelistirmek gelis icin ¢ikartilmistir. Gelistirilmeye
2009 tarihinde baslanmustir [22]. Ilk elektronik kart satisgna 2012 yilinda baslamustir,
boyutsal olarak kredi kart1 boyutlarinda olan bir tek kart olan RPI bir bilgisayarin ¢ogu
islevlerini yerine getirebilen bir elektronik karttir[23]. RPI bir bilgisayarin sahip oldugu
donanimlari igermekte olup, bir¢ok calismada kullanilmaya baglanmis ve ¢aligmalara destek
verenlerin sayisi hizli bir sekilde artmistir. Elektronik, yazilimsal veya ikisi bir arada olan
bir¢cok calismada kendisine yer bulmustur. RPI maliyeti diisiik, donanimsal ve yazilimsal
olarak siirekli gelistirilen bir mini bilgisayardir. Ek donanim parcalarinin olmasi, mobil
olarak kullanmaya uygunlugu, dokunmatik ekran &zelligi, kendine ait isletim siteminin
olmasmin yaninda bagkalar1 tarafindan RPI ye ait isletim sistemlerini yazmalari

kullanisliligin1 daha fazla attirmigtir.

RPIile yapilan ¢alismalarin bazilari sunlardir. Akill gegis sistemi, EKG sinyallerinin
izlenmesi, findik iriiniiniin uygunlugunun belirlenmesi, nesne takibi, trafikte siiriicli
uykululuk halinin tespiti, agagtaki kirazin tespiti, damar gorlintiileme islemi, ara¢ plaka
izleme sistemi, bebegin uyku takibinin yapilmasi, marketlerde miisterilerin hangi iiriin
reyonunda zaman ge¢irdiginin tespiti, elektriksel bosalma seslerinin analiz edilmesi, tarim

uygulamalarinda kullanilmak i¢in gékyiizliniin izlenmesi vb. gibi bir¢ok ¢alisma sayilabilir.
Raspberry Pi’ nin bir¢ok avantajlar1 bulunmaktadir, bunlar;

e Kendi igletim sisteminin olmasi

e Yaziliminin gelismesinin devam etmesi

e Maliyetinin diisiik olmasi1

e Ek donanim pargalarini desteklemesi

e Hafizasinin genisletilebilir olmasi

e USB siiriiciisiinii desteklemesi

e HDMI ve VGA ¢ikisini desteklemesi

e Islemcinin bulunmasi

e Diger harici elektronik kartlar ile birlikte calismay1 desteklemesi

e Mobil olarak (bir yere bagli olmadan- kolay taginabilir) kullanilabilmesi

e Kablosuz baglantiy1 ( Bluetooth, wifi ) desteklemesi



e Acik kaynakli yazilimlar1 desteklemesi

e Dokunmatik ekrani desteklemesi

e Destek sayfalarinin ¢ok olmasi

e Kurulumun ve kullaniminin kolay olmasi

¢ Diisiik voltajli olarak calismasi

e Farkli firmalar tarafindan isletim sisteminin gikarilmasi

e Elektronik ¢aligsmalar i¢in ¢ikislarinin olmasi

e Mouse, klavye gibi bir bilgisayardaki sistem gibi ¢alistirtyor olmasi

e Boyutunun kii¢iik olmasi gibi bir¢ok 6zellik sayilabilir.
Cok avantajinin bulunmasina ragmen dezavantaji bulunmaktadir, bunlar:

e RPI agir programlarin ¢aligmasinda 1sinmasinin olmast
e Isinmay1 gidermek i¢in sogutucunun kullanilmasi

e Agir programlarin ¢aligmasinda yavag ¢alismasi

e Alternatifinin ¢ok olmasi

e Elektronik ¢alismalar i¢in daha iyi cihazlarin olmasi

e Giic¢ kaynaginin kesilmesi durumunda sistemin bastan baglamasi sayilabilir.

RPI donanin kart1 ¢iktig1 yildan itibaren siirekli gelistirilmistir. Yeni ¢ikarttigi her bir
tiriini gelistirerek, yeni donanim pargalari ekleyerek, var olan elektronik pargalara, yeni
Ozellikleri destekleyecek sekilde gelistirilmektedir. RPI cihazimin ¢ikarttigi kartlardan
bazilarinin isimleri Raspberry Pi Zero, Raspberry Pi Zero W, Raspberry Pi 1 Model A+,
Raspberry Pi 1 Model B+, Raspberry Pi 2 Model B, Raspberry Pi 3 Model B bunlardir. En
son Cikarttigi Raspberry Pi 3 Model B+ isimli karttir. RPT donaniminin gériintiisii sekil 3- 4
te verilmistir. RPI ye ait teknik 6zellikler tablo 2 de verilmistir.
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Sekil 3:RPI resimleri

Tablo 2. Raspberry Pi 3 B+ teknik detaylari

Broadcom BCM-2837B0, Cortex-A53/AMRV8

Islemei Quad-Core 64-bit SoC @ 1.4GHz
RAM 1GB LPDDR2 SDRAM
2.4GHz and 5GHz IEEE 802.11.b/g/n/ac Kablosuz Yerel Ag Baglantist
Bluetooth 4.2, BLE
Baglant1 _
Gigabit Ethernet, USB 2.0 Uzerinden (Maksimum 300Mbps)
4 x USB 2.0 Port
GPIO Genigletilmig 40 Adet Pin
1 x HDMI
Video ve Ses MIPI DSI Ekran Portu , MIPI CSI Kamera Portu
4 Kutuplu 3.5mm Ses + Kompozit Video Portu
H.264, MPEG-4 decode (1080p@30)
Multimedya H.264 encode (1080p@30)
OpenGL ES 1.1, 2.0 Grafik
Hafiza Micro SD Kart Girisi, isletim sistemi ve veri igin

Gii¢ Beslemesi

5V/2.5A DC, Mikro USB Port Uzerinden, 5V DC, GPIO Pinler Uzerinden

Ethernet Uzerinden Giig

(Power over Ethernet, POE ) (Ayri1 PoE HAT Gerekmektedir)

Cevre Sartlar:

Calisma sicakligi, 0-50°C

Boyutlar(cm) 68.63 x 94.09 x 26.63
Agirhk(Kg) 0.07
Uretim Destegi En az Ocak 2023’e Kadar Uretim Destegi




RPI’ nin kendi sitesinde ilan edilen isletim sitemleri asagidaki gibidir.

UBUNTU MATE

Agik kaynakli ubuntu isletim sisteminin akilli, bulut ve gdmiilii sitemler
icin uyarladigi isletim sistemidir. Akici sekilde ¢alisan, giincellemeleri

SNAPPY UBUNTU CORE stirekli masatistiiniin diisiik yapilandirilmis halidir [25].

Diinyada encok bilinen ve kullanilan isletim sistemi olan Windows
Isletim sisteminin , Dijital Tabela , Akilli Bina, IoT Ag Gegidi, HMI,
Akilli Ev, Giyilebilir teknolojileri i¢in gelistirigi siiriimdiir[26].

WINDOWS 10 10T CORE

Acik kaynakli igletim sistemlerinin en ¢ok kullanilanlar1 arasinda yer

alan ubuntu isletim sisteminin raspberry pi destekledigi stirlimiidiir[24].

2014 tarihinde kurulan OSCM tarafindan agik kaynakli olarak

gelistirilen kolay kullanim imkani1 sunan medya merkezi olarak

tasarlanan bir isletim sistemidir[27].

0sSMC

‘ OSCM ¢gibi medya merkezi olarak kullanmak igin gelistirilen bir
. sistemdir[28].

LIBREELEC

Linux terminal sunucu olarak kullanilmasi amaciyla tasarlanan agik
kaynakli ve licretsiz olarak sunulan bir sistedir. Ag kullanict hesaplari,

PINET paylasilan klasor ve yedeklemeler saklanmasini saglar[29].
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RISC OS, Cambridge, ingiltere'de Acorn tarafindan tasarlanan bir
= bilgisayar isletim sistemidir. Ilk olarak 1987'de piyasaya siiriilmiistiir.

RISC Isletim Sistemi, Castle Technology Ltd'ye aittir[30].

RISC 05

Cesitli sensorlerle hava durumu verilerinin toplanmasi hava istasyonu

kurmaya saglayan sistemdir. Okullarda kullanmak {izere tasarlanmistir

[31].

WEATHER STATION

Elektronik c¢alismalar ic¢in tasarlanan sistemdir Basic programlama

dilinin kolay bir sekilde kullanimini saglar[32].

ICHIGOJAM RPI

RPI’ yi destekleyen bir¢ok isletim sitemi vardir, bazilari sunlardir;

Arclinux-ARM, RetroPie, Kano OS, Pardus-ARM, Pidora, Hypriot,Pi-TopOS,
Parrot, Recalbox, MotionEyeOS, CentOS gibi ¢ok fazla isletim destegi mevcuttur[33].

RPI’ kendi isletim sistemine sahip olan bir cihazdir. Vakfin resmi destegi olan Raspbian
adinda isletim sistemine sahiptir. Raspbian, diinyada en ¢ok kullanilan agik kaynakli isletim
sistemlerinden olan Debian agik kaynakli isletim sisteminin raspberry pi i¢in uyarlanmig
halidir. Debian isletim sisteminin sahip oldugu o&zelliklerinin  ¢ogunlugunu
kullanabilmektedir. Bir PC’ deki gibi Masaiistii ortamina sahiptir. Raspbian siiriimlerinin
Wheezy, Jessie ve en son siiriimii ise Stretch siirlim isimlerinden olugmaktadir. Bu isimler
debian siirim isimleri ile ayni ismi almaktadir. Raspbian kurulumu ile birlikte Python,
Scratch, Sonic Pi, Java, Mathematica programlar ve daha fazlasini igerir. Raspbian

kiitliphanelerinden veya harici olarak bir¢ok program kurulabilir.

3.2.2. LCD ekran ve digerleri
RPI cihazinin saglikli calismasi i¢in gerekli donanimlar gii¢c adaptorii, hafiza karti,
dokunmatik ekran veya monitdr, donanimin zarar gérmemesi i¢in muhafaza kutusudur.

Bunlarin yaninda yapilan ¢alismaya uygu ek donanimlarda mevcuttur.

11



RPI cihazinin tercih edilmesi sebeplerinden en 6nemli sebeplerinden biride ek
donanimlar1 destekliyor olmasidir. Bunlarin en dnde gelen ek donanim pargast da cihazin
mobil olmasim1 saglayan ve kullamim kolayligi saglayan dokunmatik ekranlarin

takilabilmesidir. Farkli boyutlarda dokunmatik ekranlar mevcuttur.

Sekil 4:RP1 dokunmatik ekran
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Sekil 5:RPI gii¢ adaptorii - 5.1V 2.5A

RPI kutusu kart biiytikliiglinde olan donanimi dis etkilerden korumak ve baglanti

girislerinin saglam olmasi i¢in kullanilmaktadir.

Sekil 6:Raspberry pi kutu
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Sekil 7:MicroSD 16gb class 10

RPI cihazinin destekledigi ek donanimlardan bazilari sunlardir, MedIOex, RPI
Endiistriyel 10 Shield, RPI Kizilotesi Kamera, Manyetik Balikgozii Lens, RPI Kamera
Modiilii, Tiny OTG Soket, LCD 1602 3.3V - 2x16 Karakter, RPi Kamera E Night Vision,
RPI sogutucu, FLIRC RPI USB alici, RPI Sensor Kiti, Raspberry Pl Electret Mikrofon
Amfisi MAX4466, Ultrasonik Sensér - HC-SR04 vb. bircok donanim pargalar
bulunmaktadir[34].

3.3.  RPI Donammina Isletim Sisteminin Yiiklenmesi

RPI donanimina isletim sistemi yliklemek i¢in 3 farkli yontem vardir, bunlardan birincisi
ve en kolayr icinde hazir onceden yiiklenerek satisa sunulmus bir SD kart alarak
kullanmaktir. Tkincisi ise i¢inde bircok isletim sisteminin yiiklenme segenekleri bulunan
NOOBS (Kutudan yeni yazilim-New Out Of Box Software) kullanarak, secencklerde
bulunan isletim sistemlerini yliklemektir. NOOBS kullanarak isletim sistemini hazirlamak

i¢in izlenecek islem adimlar1 sunlardir.

e Projenin veya ¢alismanin amacina yonelik isletim sistemini belirlenir.

e ilk olarak SD kartimizin bicimlendirilmesi gerekmektedir, bunun icin Bilgisayardan
SD Memory Card Formatter programi indirilir, sonrasinda program kurulur.

e SD Memory Card Formatter programi kullanilarak SD karti FAT dosya bi¢iminde

bigimlendirilir.

14



. SD Card Formatter *
File Help

Select card

Card information
Type

Capacity

Formatting options
Quick format
Owverwrite format

Volume label

Format

5D Logo, SDHC Logo and SDXC Logo are trademarks of SD-3C, LLC.

Sekil 8:SD memory card formatter

e RPI sitesinden NOOBS’ un en son siiriimii indirilir. indirilen dosya, arsiv programi
ile dosyalar klasore ¢ikartilir, ¢ikartilan dosyalar formatlanmis SD kartinin igerisine

atilir.
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Sekil 9:NOOBS yiikleme araytiizii

e SD kart RPI’ deki SD kart yuvasina takilarak baglantilar tamamlanir.
e Son agsama olarak gilic kaynag1 baglantis1 takilarak giic verilerek sistemin agilmasi

saglanir.
Son olarak ii¢iincii yol i¢in kullanilacak islem adimlari sunlardir.

e Projenin veya ¢alismanin amacina yonelik isletim sistemini belirlenir.
e RPI’ de kullanmak istenilen isletim sisteminin kalip dosyasi bilgisayara kendi

sitesinden indirilir.
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e Sekil sd card deki program kullanilarak SD kart hazir hale getirilir.
e Win32 Disk Imager programu bilgisayarimiza indirilerek, kurulur.

e Win32 Disk Imager programi kullanilarak SD karta kalip dosyas1 yazdirilir.

%2 Win32 Disk Imager - 1.0 - 0O X

Image File Device

| ’

Hash

None ¥ || Generate | Copy

[] Reead Only Allocated Partitions

Progress

Cancel Read Wirite Verify Only Exit

Sekil 10: Win32 disk imager

e SD kart RPI donanimdaki SD kart yuvasina takilar.
e Gerekli diger tiim baglantilar takilir.

e Son asama olarak gii¢ baglantisi1 baglanarak gii¢ verilir, sistemin agilmasi saglanir.

Isletim sitemleri agildiktan sonra ayarlari yapilir. Artik kullanim igin hazir bir sistem

olusmus olur.
3.4.  Goriintii slemenin Uygulama Alanlar

Goriintli isleme tekniklerinin gelismesi, basarili sonuglarin alinmasi ile birlikte
giivenlik, robotik, endiistri, cografi bilgi sistemleri, askeri, tip, biyomedikal gibi bir¢ok

alanda kullanilmaya baglanmaistir.

Giivenlik insanlarin kendilerini veya korumak istedikleri varliklar1 giivende tutmay1
saglayan tiim unsurlardir. Tiim zamanlarda giivenlik 6nemli konularin basinda gelmistir,
yeni ¢ikan teknolojiler donanimsal ve yazilimsal olarak giivenlik alaninda denenmeye
baslanmustir. Ornek olarak parmak izli gecis sistemleri, yiiz tanima sistemleri, plaka tanima

sistemleri gibi bir¢ok 6rnek sayilabilir.

Endiistri alaninda giliniimiizde tiim islemleri insan unsurundan hizl, stirekli, diisiik
maliyet, az hatali gibi bir neden dolay1 islemlerde makine veya makine sistemleri
kullanilmaktadir, gelecekte ¢ok insan ve sistemler toplulugunun olusturdugu bir endiistri

16



planlanmakta ve bunun icin c¢aligmalar baslamistir. Bu yapilarin ¢ogunlugu icerisinde
goriintli isleme prensibinin de oldugu ve buna bagl olarak gergeklesen sistemlerdir. Bazi

ornekler karekod tanima, tiriinleri siniflandirma, iirtin segme gibi sayilabilir.

Tip tiim canlilar hayat1 igin 6nemli alanlardan biridir. Onceden tip kavraminda
hastaliklarda insan tanisi, ongoriisii onemli idi. Giiniimiizde cihazlarin ve yazilimlarin
geligsmesi ile birlikte insana yardim eden, fark edilmeyecek hatalar1 goéren, hatta yeni
yaklasimlarda hastaliklar1 6ngoren sistemler planlanmakta ve calismalar yapilmaktadir.
Giliniimiizde heniiz yeni bir gelisme olmasina ragmen goriintii isleme tip alaninda da
yardime olarak kullanilmaya baslanmistir. Ornegin karaciger lezyonlarinin boyutunun ve
tespitinin yapilmasi, beyin tiimorlerinin ¢ikarimi, cilt kanserlerinin teshisi, koroner

damarlarin {i¢ boyutu yeniden yapilanmasi, [35] gibi ¢aligmalar sayilabilir.

3.4.1. Kenar bulma

Goriintii islemede kenar bulma, bir resimdeki istenen nesnenin, bir seklin siirlarini
bulmak olarak ifade edilebilir, 0Ozellikle endiistride {riinlerinin simiflandirilmasinda
kullanilir, kenar bulma sadece sirlar1 belirlemek degil ayn1 zamanda sinirlar1 belirlenen
yapmin boyutunun da belirlenmesi demektir. Cogu g¢alismada kenar bulma islemi gri

seviyede gercgeklesir, goriintiideki renklerin seviyesine gore kenarlarin belirlenmesi saglanir.

Kenar bulma algoritmalar1 goriintii islemede bir¢ok farkli filtre bulunmaktadir.
Bunlardan en ¢ok bilinenleri LoG, Sobel, Prewitt, Roberts, Canny kenar belirleme
algoritmalaridir.[36] Octave’da kullamimlar1 filtresonucu = edge(filtuygdeg, filtretiirii’),

filtre tiirli yerine filtre isimleri yazilarak kullanilmaktadir.

Boliitleme (Segmentasyon ) bir goriintliyii farkli ve anlamli 6zelliklerine ayirma
olarak ifade edilir. Yapilan ¢aligmalarin ¢ogunlugunda istenilen bolgenin veya bdlgelerin
diger bolgelerden ayristirilmasi prensibine dayanir, boylelikle istenilen yer ¢ikartilmis yeri
bulunmus ve bulunan bdlgenin alanini hesaplatarak biiytikliigii hakkinda bilgi edinilmesi

saglanmis olunur. Boliitleme de kullanilan birgok yontem mevcuttur,

Gri seviyede en ¢ok kullanilan yaklasim ise siireklilik ve benzerlik yaklasimlaridir.
Siireklilik, nokta, ¢izgi, resim kenarlar1 gibi siireklilikleri diisiik veya yiiksek filtrelemedeki
yapiyl1 tespit edebilmesine dayanir[37].
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3.5.  Goriintii isleme ve temel kavramlar

Cok eski zamanlardan giiniimiize kadar resimler tas duvarlara kazinarak, hayvan
derilerine islenerek, kagitlara cizilerek elde edilmistir. Son yiizyillarda dijital fotograf
makinalar1, kameralar ve mobil telefonlarin ¢ikmasi, gelismesi ile bu cihazlardan elde edilen
resimler goriintii olarak adlandirilmaya baslanmistir.” Goriintii: Herhangi bir nesnenin
mercek, ayna vb. araglarla olusturulan bi¢imi, hayal. “[38] olarak tarif edilmektedir.
Goriintiilerin elde edilmesiyle birlikte goriintliniin daha iyi olmasi i¢in {izerinde cesitli
diizenleme ihtiyaglar1 ortaya ¢ikmistir. Onceleri sadece 151k diizeyinin ayarlanmasi gibi dis
etkenlerde degislikler yapilmistir. Giiniimiizde ise goriintii izerinde hem dis etken hem de
goriintii elde edildikten sonra bilgisayar ortaminda farkli programlarla degisiklikler

yapilmaktadir.

Bilgisayar teknolojisinin gelismesi, goriintii elde eden cihazlarin Kkalitesinin
iyilesmesi, yazilim tekniklerinin ve dillerinin gelismesi sonucu, goriintiiniin islenmesi ve
elde edilen goriintiilerden ¢ikarimlar yapilmaya baslanmustir. Bir gériintiisiiniin islenmesi ve
sonu¢ ¢ikarimi yapabilmesi icin asagidaki kavramlarin bilinmesi ve bu kavramlarin
sonucunda goriintliniin  bilgisayarin anlayacagi bir bilgisayar diline ¢evrilmesi

gerekmektedir. Bu kavramlar 6zetlemek gerekirse;

Iki tiirlii goriintii vardir, bunlar analog goriintii ve sayisal goriintiidiir. Baskili
yayinlardaki goriintiilere analog goriintii olarak ifade edilmektedir. Dijital(sayisal) goriintii
bilgisayarin anlayacag: dilde ¢esitli teknik ve cihazlar kullanilarak elde edilen goriintiilerdir.
Sayisal goriintii 2-3 boyutlu olarak elde edilebilir, 2 boyutlu gériintiiyti f(X, y) seklinde x
satir1, y ise siitunu ifade edecek sekilde, her satir ve siitunun Kesistigi yer piksel olarak
tanimlanir. Bir goriintii piksellerin bir araya gelmesiyle olugsmaktadir, goriintiideki her bir
piksel ayni veya farkli renkler alir, konumlari ise farklilik gosterir. Goriintii islemdeki
yaklagimlar genel olarak piksellerin konum veya aldigi rengin ¢ikarimlart ile ilgilidirler.
Goriintli islemede kullanilan renk modelleri en az HSI (Hue, Saturation, Intensity), Y1Q,
YCbCr iken, az kullanilan CMYK (Cyan, Magenda, Yellow, blacK), en ¢ok kullanilan ise
RGB’ dir. RGB renk modundan ise gri seviye ve binary renk modlari elde edilerek goriintii

isleme isleminden kullanilmaktadir.

RGB {i¢ ana rengin sirasiyla Kirmizi, Yesil, Mavi renklerinin (R=Red, G=Green,
B=Blue) kullanim1 veya bu renklerin belirli oranda karistirilarak elde edilen renklerden
olusmaktadir. Bu yapida yapilan calismalara, renklerine gore zeytinlerin ayristirmast,

yabanci ot renk oOzelliklerinin belirlenmesi vb. birgok g¢alismada ilk renk modu olarak
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kullanilmistir. Binary renk seviyesi genel olarak gri seviyeden sonraki asamalarda yapilan
caligmalarda kullanilir, 0 ve 1’ler den olusur, renk yoksa 0 eger renk varsa 1 olarak ifade

edilir.

Gri seviye en ¢ok kullanilan yontemlerin arasinda yer almaktadir. Gri seviye, siyah
ve Beyaz renklerinin tonlarindan olugmaktadir. O degeri siyah -255 degeri ise beyaz olarak
ifade edilmektedir. Toplamda 256 adet gri seviye renk bulunmaktadir. Yapilan ¢aligsmalara
bakildiginda findik meyvesinin tespiti, patates, Kiraz vb. triiniiniin siniflandirmasi, bir
ortamdaki insan yogunlugunun hesaplanmasi, akcigerdeki nodiil tespiti, kaysilarda olusan
lekelerin tespiti gibi bir¢ok c¢alismalarda kullanilmaktadir. RGB goriintiisiinii gri seviye
cevirmek i¢in pikseldeki R,G ve B renk degerlerinin toplanip, toplami 3’ e boliinmesiyle
elde edilen yeni RGB degerlerinin bulunmasiyla olusmaktadir. Matlab, goriintii islemede en
¢ok kullanilan bunun yaninda bir¢ok amag igin gelistirilen, kendi programlama dili olan bir
programdir. Matlab {icretli bir program olmasinin yaninda kullanimi i¢in giiclii 6zellikleri

olan bir bilgisayar istemektedir.

Octave programi, matlab’a alternatif olarak {iretilen birgok program igerinden en gok
kullanilan bir programdir. Diger programlardan {icretsiz olmasi, matlab’ta yapilan birgok
islemi yapabilmesi, diger platformunlarin yaninda agik kaynakli isletim sistemlerinde
calismasi, diisiikk 6zellikli cihazlarda calisabilmesi sebebiyle tercih edilen bir programdir.
Octave benzeri programlar i¢in olusturulmus hazir kodlar mevcuttur. Ornegin RGB seviyede

bir gdriintiiyii gri seviyeye ¢evirmek i¢in kullanilan komut:

Gri_seviye_resim_elde_etme=rgb2gray(rgbliresim) seklindedir. Burada rgb2gray
gray seviye ¢evirme fonksiyonunu, rgbliresim ise renkli resmi ifade etmektedir. Binary
seviye goriintii elde etmek i¢in kullanilan komut ise asagida sunulmustur: Burada im2bw

ikili resim fonksiyonunu, griseviyeresim ise gri tiirdeki resmi ifade etmektedir.
binaryseviyederesimeldeetme=im2bw(griseviyeresim)

Goriintli kalitesinin, netliginin yiiksek veya diisiik olmasi1 ¢oziiniirliiliik degeri ile
orantilidir. Coziiniirliiliik gortintiideki piksel sayis1 olarak ifade edilir, goriintiideki piksel
sayist arttikga kaliteli gOrlintii artar, piksel sayisi azaldikca azalir. Kaliteli goriintii

istenmesinin sebebi goriintiideki detaylarin daha belirgin oldugu i¢in olmasi demektir.

Goriintli islemde birgok dosya uzantilis1 kullanilmaktadir, bunlardan bazilart BMP -
Windows Bitmap, GIF - Grafik Degisim Bigimi, PNG - Tasimabilir Ag Grafikleri, TIFF -

Etiketli Goriintii Dosyas1 Bigimi ve bir¢ok alanda oldugu gibi goriintii islemede en ¢ok tercih
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edilen, kullanilan JPEG - Ortak Fotograf Uzmanlar1 Grubu’dur. Tercih sebebi goriintiisiiniin
sikilastirilarak hafizada en az yer kaplanmasinin saglanmasi, sikigtirmaya ragmen goriintii

bozulmasinin az olmasidir.

Calismada kullanilan Octave yazilimmin Onemli bazi temel komutlari ve
fonksiyonlar1 asagida listelenmektedir. Bu temel komut, fonksiyonlarin anlamlari ve

kullanima;

v clc= komut penceresini temizler.

v Clear all=Hafizadaki tiim degiskenleri temizler

v Close all = Agik olan tiim pencereleri kapatir.

v Save =Hafizadaki degiskeni kaydeder.

v Load dism= dism adli dosyadaki degiskenleri listeler.

v Save dism ydeg = ydeg degiskenini, dism dosya ismiyle mat uzantili olarak

kaydeder.

v Figiire= Pencere agmak i¢in kullanilir.

v Imshow(res)= res isimli degiskende saklanan resmi gosterir.
v M(:, i )= M matrisinin i siitun degerini alir.

v M(j, : )= M matrisinin j satirinin degerini alir.

v Zeros(i,j)= ixj boyutlarinda bir sifir matrisi olusturmak igin kullanilir.

v Ones(i,j)=ixj boyutlarinda tiim elemanlar1 “1” olan matris olusturmak i¢in kullanilir.
v Size(deg)=deg ismindeki matrisinin boyutlarin1 vermek i¢in kullanilir.

v imwrite(A,'res.png’)=A degerini res.png dosyasi olarak kaydetmek i¢in kullanilir.

v Imread(‘res.jpg’)=res.jpg dosyasini okumak igin kullanilir.

v boyutlanresim = imresize(resim,[50 50]) resim degisken dosyasini 50x50 boyutlarina
getirir.

v Subplot(satir,siitun,deger)=pencere ekranini parcalara bdliip, ¢izim veya resim

gostermek i¢in kullanilir.
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v Sonuc=im2bw(resim) resim degiskenini Binary seviyeye ¢evirmek i¢in kullanilir.

v Sonuc = str2double( '12345' ) metinsel ifadeyi sayisal ifadeye ¢evirmek igin
kullanilir.

v sonuc= numz2str(deg) deg sayisal degisken degerini metne doniistiir.

v sonuc = strcat(‘KSU’,’GMYO’) metinsel ifadeleri birlestirmek i¢in kullanilir.

v If-else komutu sart1 yapilar icin kullanilan komuttur.
Kullanima:

if kosull (sartl)
l.islem yapilacaklar
elseif kosul2 (sart2)
2.islem yapilacaklar
elseif kosul3 (sart3)
3.islem yapilacaklar
End.

v For komutu doéngii i¢in kullanilan komuttur, burada x degiskeni baglangi¢ degerini,

y degiskeni arttis miktarini, z degiskeni ise bitis miktarini ifade etmektedir.
Kullanima:

forx=1:y=:z

Dongiide kullanilacak komutlar

End.
3.6.  Segmentasyonda Kullanilabilecek Makine Ogrenmesi Yontemleri

Son yiizyillarda makinalar giinlilk hayatimiza girmeye basladi, ilk zamanlarda kaba
kuvvetle yapilan insanlarin yaptig1 birgok isi makinalar yardimiyla daha hizli ve kolay bir
sekilde yapilmaktaydi. Yeni teknolojilerin ¢ikmasi makinalarin kullanirliligini arttirmaya
basladi, 6nceden insanlarin yaptigi isleri yapmaya basladi. Makinalar endiistri, bilisim, vb.
bir¢ok alanda kullanilmaya baslandi. Makinalarin bir¢ok alanda kullanilmaya baglanmast

insanlardan bir¢ok alanda daha hizli, performansli, hata sayisi az, siirekli, masrafi az vb. gibi
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insanlarin olumsuz bir¢ok yoniinden etkilenmeden c¢aligmasina devam eden bir yapi

olusturmustur.

Giiniimiizde ise artik bir insan gibi olma yolunda ilerleyen makinalarin gelismesiyle
birlikte makine 6grenmesi, giinliik hayatimizda duymaya basladigimiz bir yeni bir kavram
oldu. Sadece Canlilarin 6grenmesini bildigimiz giiniimiizde makinalarin 6grenmesinin de
olabilecegini 6grenmis olmaktayiz. Heniiz yen olan bu kavramlar zamanla daha ileri
asamaya tasimak i¢in bir¢ok ¢alisma yapilmakta dizi ve filmlerde makinalarin yonettigi
mahkemeler, sehirler, iilkeler ve gezegenler konusu islenmektedir. Ilerlemeler ¢ok yeni olsa
da Ongoriilen siire¢ bu yonde devam etmektedir. Temelde G6grenme; organizmanin

davraniglarinda meydana gelen kalici ve izli degisiklige denir[39].

Ogrenme eldeki verileri kullanarak karsilasilan problemlere ¢dziim bulmak veya
cikarim yapabilmek i¢in gereklidir. Makine 6grenmesi ise matematiksel ve istatiksel hazir
olan verileri kullanilarak, isleyerek ileriye doniik ¢ikarim ve tahmin iiretilmesini saglayan
algoritmalarin tiimiine denilir. Makine 6grenmesi Denetimli (Supervised), Denetimsiz

(Unsupervised), Yar1 Denetimli (Semi Supervised) olarak 3 farkli yontemle gerceklesir.

Denetimli makine 6grenmesi, modelde girdi degerlerine karsilik onlara ait hedef
degerleri verilerek aralarindaki iligskiyi 6grenmesi ve hedef degerlere en yakin c¢iktilarin
tiretilmesi amaglanir[40]. Denetimli 6grenmede hedefin nasil olmasi gerektigi hakkinda bilgi

vardir. Amag yeni girdi verilerine karsilik tahmini sonug hedefleri vermesi istenir.

Denetimsiz makine 6grenme modelinde girdi degerleri verilir, girdilerin arasinda bir
iliski kurularak bir ¢ikarim, tahmin gibi fikirler vermesi amaglanmistir. Genelde sonucu

tahmin edilemeyen problemlere ¢6ziim sunmasi amaciyla kullanilir[41].

Yar1 denetimli 6grenme modelinde ise biiylik miktarda bir veri ile etiketlenmis kiiciik

miktarda bir verinin beraber kullanilmasidir[42].

Makine 6grenmesinin kullanildigr alanlar finans sektorii, pazarlama, tarim, insan
kaynaklari, saglik sektorii, perakende sektorii, varlik yonetimi gibi bircok alan sayilir ve

gelecek yillarda birgok alanda yer bulmaya devam edecektir. [43]

Makine 6grenmesinde kullanilan bir yok yaklasim kullanilmaktadir, bunlardan bazilar

sunlardir.
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3.6.1. Logistic regression - LR

Lojistik regresyon, bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken
bulunan bir veri kiimesini analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir[44]. LR de
sonu¢ iki seg¢enekli olmalidir. LR de kullanilan tanimlamalar dort sekilde ifade edilir,
birincisi incelenen dzellik, farkl degerlere sahip olaylardir. Ikicisi &l¢iim bigimi, ikiye ayrilir
birincisi nitel olglilmeyen sadece ifade edilebilen yapilardir, cinsiyet bay, bayan gibi ve
ikincisi sayisal degiskende ikiye ayrilir bunlar kesikli sayisal, belli aralikta olan tam
sayilardir, siirekli sayisal ise belirli araliktaki desimal degerlerdir. Ugiinciisii bagimli
degisken, farkli degerler tarafindan etkilenen degiskendir. Son ve dordiinciisii bagimsiz

degisken bagili degiskeni etkileyen degiskendir [45].

3.6.2. Destek vektor makineleri (support vector machines-SVM)

SVM, 1995 yilinda Vladimir N. Vapnik tarafindan ortaya konulan istatistiksel
ogrenme teorisine dayali 6grenme algoritmasidir[46]. Bir¢ok calismada basarili sonuglar
elde edilmistir, tek basina kullanildig1 gibi bagka yapilarla birlikte kullanilmaktadir. SVM
iki fakli sekilde kullanilmaktadir, bunlardan birincisi Dogrusal olmayan SVM diger ikincisi
ise dogrusal SVM, iki farkli gruba ait 6rneklerin egitim verisi ile karar fonksiyonu
yardimiyla birbirinden ayrilmasidir[47]. Grafiksel ifadesi sekil 12 de verilmistir[36].
Dogrusal SVM’ e ait denklem ise 3.1 de verilmistir.

o @
e
o
e o
L

0
e

0

Sekil 11:DVM smiflandirma yapisi

23



wW.Xi b =+1

(3.1)

Denklemde w agirlik vektoriinii, X n boyutlu uzayi, =1 ifadesi +1,-1 ise etiket

smiflarini ifade etmektedir. Dogrusal olmayan SVM, birgok sorunun ¢oziimiinde dogrusal

SVM kullanilsa da yetersiz kaldigi durumlarda mevcuttur, belirgin olarak birbirinden

ayrilmayan, i¢ ige gegmis siniflardan olusan durumlarda dogrusal olmayan SVM kullanilir.

= Hiper -Ditizlem cizaileri

- -1 Swfi

—+1 Sarufi

v

Sekil 13:Dogrusal olmayan destek vektor makinasi
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SVM ile ilgi birgok ¢alisma bulunmaktadir, bunlardan bazilari sunlardir, Amyotrofik
Lateral Skleroz hastaliginin SVM ile teshisi[46], SVM ile yaramaz elektronik postalarinin
filtrelenmesi [48], vb. gibi ¢alismalardir. Dogrusal olmayan SVM ait denklem 3,2 de

verilmistir.

Yi(w.¢(Xi)+b)-1 >

(>0vei=l,....,.N
(3.2)

3.6.3. Yapay sinir aglar-ysa (artificial neural network-ANN)

Makine 6grenmesi yontemlerinden en ¢ok tercih edilenlerden biridir. YSA igin birgok
kiitliphane iiretilmistir, isminden de anlasilacagi gibi insandaki sinir aglarini 6rnek alinarak
gelistirilmis bir yaklagimdir. YSA W. McCulloch ve W. Pitts tarafindan 1943 yilinda ilk
model dretilmistir [49]. Yontemde veri girdileri ve ¢ikt1 verileri verilir, YSA aralarindaki

baglanti iligkisini 6grenir, yeni girdi verilerine gore yeni ¢iktilar1 ongorebilmektedir [50] .

X1

Aktivasyon
Fonksiyonu

X2

Cikt1

e

X3
Veri airdileri

Xa

Xk

Agirliklar

Sekil 14:Yapay sinir aglari

YSA ile gergeklestirilen 6rnek uygulamalar:

1) Gelecege doniik 6ngorii model olusturulmasi [51]
2) Sehirde depremler modellemesi [50]

3) Psikiyatrik tanilarin siniflandirilma islemleri [52]
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4) IMKB 100 endeksinin tahmin edilmesi[53]
5) Trafik akim kontrolii [54]

6) Altin fiyatlarinin tahmin edilmesi [55]

7) Hava sicakliginin tahin edilmesi [56]

8) Trafik kazalariin tahmin edilmesi [57]

9) Web igeriklerinin siniflandirilmasinda [58]
10) Otomobil satis tahminin yapilmasi [59]

11) Ogrenci basarisinin tahmin edilmesi [60]
12) Ekonomik tahminlerde YSA’ nin kullanilmasi [61]
13) Risk getiri tahminin yapilmasi [62]

14) Giinliik en yiiksek sicaklik tahmini [63].

3.6.4. Asir1 6grenme makinasi (extreme learning machine- ELM)
Asin  Ogrenme Makinast (AOM), Huang ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmis olan ve basit Tek Gizli Katmanl ileri Beslemeli (TGKIB) sinir ag1 mimarisine

sahiptir. [64] ELM boliitleme, sinmiflandirma, karar destek gibi alanlarda kullanilmaktadir.
ELM ile yapilan 6rnek galigmalar:

1) “EMG Sinyallerinin Asir1 Ogrenme Makinesi ile Smiflandiriimasi” [65]

2) “Hiperspektral Goriintiilerin Melez Cekirdek Asirt Ogrenme Makinesi ile
Siniflanmasi”[66]

3) ”Asmrt Ogrenme Makineleri ile Biyolojik Sinyallerin Gizli Kaynaklarma
Ayristirilmasi”[67]

4) “Epileptik Nobetlerin Tespiti i¢in Asirt Ogrenme Makinesi Tabanli Uzman Bir
Sistem”[10]

5) ELM ile hisse senedi tahmini [68]
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m input n hidden Output
neurons layer neurons neurons

Sekil 15:Asir1 6grenme makinasi

ELM yapisinindaki Xi,Xo,....Xm Veri giris katmanini, Wi, Wio,...Wmn ara
baglantiyl, N1,N2,....Nn gizli katman sayisini, B1,82,...8n ise agirlik vektoriinii, Oj ise ¢ikis
katmanini ifade etmektedir. ELM semast Sekil 15°te gosterilmistir.[69] ELM’ nin

matematiksel olarak denklemlerde 3.3 te ifade edilmistir.[64]

N
frix) = ZJ’,L’F[u,.b,.x]. xe R ay e R”
i=1 (3.3)

aive b 6grenme parametresi, 3 i ise i. gizli digiimiin agirligidir. Genellestirilmis tek
katman ileri besleme sinir ag1 icin ELM’ nin ¢ikt1 fonksiyonu Denklem 3.4°de

gosterilmistir.

M
fulx) =3 BiGlay, by, x) = 3 x h(x)
o (3.4)

ELM formiiliiniim kisaltilmisg, diizenlenmis hali Denklem 3.5’de gosterilmistir.
H3=T (35)

H gizli katman matrisi ve T ¢ikt1 matrisidir. Gizli katman matrisi Denklem 3.6’de, ¢ikt1

matrisi Denklem 3.7 gosterilmistir.
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Glay, b, e - Glag, by, 21)
Hia b i) = :

Glag, |rl.'; ) oo Glag, |rl.',-_ N - (3 6)

T=lt.. tu] 3.7)

3.6.5. Parcacik siirii optimizasyonu - PSO
Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), siirii halinde yasayan canlilarin sosyal
davraniglar1 izlenerek gelistirilen niifus temelli bir optimizasyon algoritmasidir[70]. PSO

yaklasimi 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan bulunmustur[71].

3.6.6. Bulanik c-ortalama (fuzzy c-means-FCM)

FCM algoritmasi en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. FCM’ in ¢aligma mantig,
her bir nokta iki veya daha fazla noktaya ait olma durumu vardir, her noktanin toplamada
diger noktara ait olma durumu toplami 1°dir. Her nokta 0 ile 1 arasinda degere sahiptir, her
nokta kendine merkez yakin noktalara diger noktalardan daha fazla ait olma degerine
sahiptir. Bu durum belirsizlik durumlarinda ¢ok ise yarar, eger degeri diisiikse sira dis1

verilerin etkisi az olur. Eger degeri biiyiikse etkisi de ¢ok fazla olacaktir [72] [73] [74].

3.6.7. K-ortalama (k-means -KM)

K-means, 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir[72]. K-means
algoritmas1 ¢ok eski segmentasyon algoritmalardan biridir, temel prensip nesneleri kiimelere
bdlme esasina dayanir. K-means kendi grubunda benzerligin en fazla diger grupla arasinda

benzerligin en az olmasi amaglanir [75].

3.6.8. Benzesme yayilmasi (affinity propagation-AP)

AP temel kiimeleme yontemleri i¢inde kullanilan yontemlerden biridir. Yontem
yapidaki her bir nokta merkez olarak diisiiniiliir her bir nokta diger noktalarla gercekei
baglantilar kurarak uygun merkez noktanin belirlenmesi saglanir. Iki tiirlii uygun merkez
secilme islemi yapilir, bunlardan birincisi, her nokta kendinin ve diger noktalar1 ne oranda
merkez secgilecegi bilgisi gonderilerek uygun merkez se¢ilmesi saglanir. Digeri ikincisi ise

her nokta diger noktalara hangi giiven degerinde merkez segilmesi bilgisi dl¢iisiidiir[76].
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3.7.  Segmentasyon Basarimini Ol¢mede Kullanilan Basari indeksleri

3.7.1. Jaccard similarity coefficient - JSC

JSC benzerlik karsilastirmalarinda ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. JSC denklem
3.8’ e bagimli olarak iki segmentasyon sonucunu karsilastirarak segmentasyon basarisini
tespit etmektedir. JSC yontem sonucu 0 ile 1 arasinda bir degerdir. 0’ dan 1’e dogru

yaklastik¢a benzerlik oran1 artmis yiikselmis demektir.

[XNY]|

JSC(X,Y) = XOY]

(3.8)

3.7.2. Dice coefficient - DC

Benzerlik orani incelemelerinde JSC kadar yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Iki degerin kesisimlerinin iki katinin mutlak degerlerinin toplamina béliinmesiyle bulunur.
Bunu formiilize edilecek olunursa asagidaki denklem gibidir. Dice basari indeksine ait

denklem 3.9 te verilmistir.

2%|XNY]

DC (X,Y) = XIA1Y]

(3.9)

DC benzerligin dl¢iilmesinde kullanilan 6ncii yontemlerden biridir. O ile 1 arasinda

deger alirlar, deger 1 ‘e yaklastik¢a benzerlik orani artar.

3.7.3. Figure of merid - FOM

Goriintli 1slemede kullanilan basar1 6l¢iimlerde kullanilan yontemlerden biride pratt
tarafindan gelistirilen diger bir ifade ile FOM’dur.Bu test ile segmentasyon bagarimi
6l¢iilmektedir. FOM’ un dondiirmiis oldugu deger O — 1 arasinda degismekte olup, deger 1°
e yaklastik¢a segmentasyon basarimi artmaktadir. FOM test ile ilgili detayli bilgi “A new
modified neutrosophic set segmentation approach,” Test ile ilgili detayli bilgi [77] da

bulunmaktadir.
3.8.  Yontem

RPI tizerinde, beyin MRI goriintiilerinin ELM ile tiimor tahminin yapilmasi isleminin
blok diyagrami Sekil 9” da verilmistir. Sekil 9 dan goriilebildigi gibi dnerilen yontem

ELM’ nin egitilmesi ve test edilmesi siire¢lerinden olusmaktadir.
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Egitimde Kullanilacak Egitimde Kullamlacalk
MRI Resimlerinin MRI Resimlerine Ait

Hazirlanmasi Etiketlerin Hazirlanmas1

ELM’ nin

Egitimi

a) ELM nin Egitim Siireci

Test Siirecinde Test Siirecinde
Kullanilacak MRI Kullamlacak MRI
Resimlerinin Resimlerine Ait
Hazirlanmasi Etiketlerin Hazirlanmasi

ELM Test
Edilmesi

a) ELM nin Test Siireci

Sekil 16:Sistemin galisma yapisi

3.9. Kullanilan Datalar

Caligmamizda kullanilan veriler biiyiik boyutlarda, farkli kanser arsivini tutan, birgok

calismada verilerinin kullanildigr http://www.cancerimagingarchive.net/ adli siteden

alimmistir. Kullanilan veriler tiimor goriintiilerinin farkli yapilarla karsilagmamasi i¢in T1-
GD tiiriindeki MRI goriintiileri kullamlmigtir. ELM’ nin (Asirt Ogrenme Makinasi)
egitilmesi igin kullanilan veriler TCGA-GBM koleksiyonundaki veriler kullanilmustir.[80]
[81] [82] ELM test islemi igin REMBRANDT koleksiyonu kullanilmistir. [78] [79].
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3.10. ELM’ nin Egitilmesi

ELM’ nin egitim islemi asagida verilen pseudo code’lar ile agiklanmistir. Algoritma

10. End.

© 00 N o gk~ wDhdPE

For i=1 to 200

Dicom resim=i dicom formatindaki MRI resmini al

Gray resim=grayscale ¢evir (Dicom_resim)

Hist gray resim=histogram_esitle (Gray resim)
Ikili_resim=otsu(Hist_gray resim)

Temizlenmis resim=kucuk kirintilar1_sil(ikili_resim)

Ham data (i) =temizlemis_resim
Boyutlandirilmis_goriinti=Goriintii_boyutlandir ( Ham_data (i) ,[ 50 50 ])
Egitim_data ( :, 1 )=siitiin_matrisi_olustur(Boyutlandirilmis_goriintii)

— 1.Egitim verisinin hazirlanmas1

Algoritma —1 deki egitim verisinin hazirlanmasi i¢in olusturulan psuedo codu’n

aciklamasi asagidaki gibidir.

o B~ w D

6
;
8.
9

Egitim verisinin hazirlanmasi i¢in 200 adet resim kullanilmaigtir.

Dicom dosya tiirii formatinda dcm uzatili resim dosyasini oknmustur

Okunan resim dosyasini gri seviye resme cevrilmistir.

Gri seviyedeki resimde histogram esitlemesi islemi yapilmustir.

Histogrami  esitlenen resim otsu yontemi kullanilarak  binary  resme
dontistiirilmiistiir.

Binary seviyede elde edilen resimdeki kiigiik kirintilarin temizlenmesi saglanmistir.
Kirintilardan temizlenen resim boyutlandirilmaya hazir hale getirilmistir.

Resimler satir 50, siitun 50 olacak sekilde boyutlandirilmistir.

Boyutlandirilan resimler siitiin matrisi haline getirilmistir.

10. ilk algoritma islemi sonlandirilmistir.
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Algoritma — 2.Egitim verisinin egitilmesi

1. Doniistlirilmiis_egitim_data(200,50,50)=Egitim data(200,2500)

2. Cogaltilmis_egitim_ data=cogalt ( Doniistiiriilmiis_egitim_data (3100, 50, 50
)

3. Egitim data=tek siitiin_haline getir ( 3100, 2500 )

4. FIM esit ( Egitim data_egitim label )

Algoritma —2 deki egitim verisinin egitilmesi i¢in olusturulan psuedo codu’n

aciklamasi asagidaki gibidir.

1. [200 2500 ] egitim verisi matrisinden 50x50 boyutlarinda 200 adet segmente edilmis
resim c¢ikarilmistir.

2. 200 adet segmente edilmis resim, dondiirme, biiylitme vb. islemlerle 3100 adet
segmente edilmis resim olusturulmustur.

3. 3100 adet 50x50 formatinda segmente edilmis resimler, ( 3100,2500 ) tek siitun
formatina doniistiiriilerek egitim verisi elde edilmistir.

4. Elde edilen egitim verisi ELM ‘de egitilmesi saglanmistir.

5. Egitim i¢in kullanilan labellerinin hazirlanmasi elde yapilmistir.

Algoritma —3.Test verisinin hazirlanmasi

Fori=1to 20

Dicom_resim=1 dicom formatindaki MRI resmini al
Gray_resim=grayscale ¢evir (Dicom_resim)

Hist gray resim=histogram_esitle (Gray resim)
Ikili_resim=otsu(Hist_gray resim)
Test_data=artiklar1_temizle(Ikili_resim)

Segmente edilmis_resim=ELM( Test data, test label )
End.

© N o gk~ w0 D P
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Algoritma —3 deki egitim verisinin hazirlanmasi i¢in olusturulan psuedo codu’n

aciklamasi asagidaki gibidir.

a c w N oE

Test verisinin hazirlanmasi i¢in 20 adet resim kullanilmistir.

Dicom dosya tiirii formatinda dem uzantili resim dosyasini okunmustur

Okunan resim dosyasini gri seviye resme ¢evrilmistir.

Gri seviyedeki resimde histogram esitlemesi islemi yapilmistir.

Histogram1 esitlenen resim otsu yontemi kullanilarak binary resme
doniistiiriilmiistiir.

Binary seviyede elde edilen resimdeki kiigiik artiklarin temizlenmesi saglanmistir.
Kirmtilardan temizlenen resim ELM de test i¢in kullanilmstir.

Test i¢in kullanilan labellerin hazirlanmasi elde yapilmistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Yapilan ¢alismada ELM nin egitilmesi i¢in 3100 adet egitim verisi kullanilmistir.
Calismay1 segmentasyon basariminit 6lgmek i¢in kullanilan FOM, JSC, DICE testleri
yapilmistir. RPI, g¢alismanin mobil olmasi amaciyla tercih edilmistir, bu donanim PC’ lere
gore daha diisiik islemci hizina ve diger donanim &zelliklerine sahiptir. Bu sebeple, egitimde
kullanilan gizli katman sayis1 Ve egitim verisinin sayisi siirl tutulmustur. Calismada test
islemi i¢in kullanilan gériintiiler ve egitim sonrasi goriintii sonuglar1 Tablo 3 te sunulmustur.
flgili tablodan gériilebildigi gibi &nerilen yontemle basarili bir sekilde segmentasyon
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢aligmada RPI cihazinda ELM’ nin egitim ve test siirecinde
Octave programi kullanilmistir. RPI donanimiyla ilk 5 test siirecinin gergeklestirildigi gorsel

sonuclar Sekil 10- 15 de verilmistir.
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Tablo 3. ELM’ nin egitim sonrasi segmentasyon sonug goriintiileri.

Test T1GD Onislem Label ELM
| - .
| . .
| . -
4 . .
5
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. jaccard basarisi
L ans = 0.84365
! Dice basarisi
elm_testm 0.91453

elm_trainm

fuzzycmean..

Sekil 17:RPI ile yapilan ¢alisma sonuglari

Sekil 18:RPI donaniminda test no:1 goriintiilenmesi
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jaccard=0.837209
I Dice=0.911392
Orjinal Gérinta Kucultiimis Label Garant Prattd=0.968182

Sekil 19:RPI donaniminda test no:2 goriintiilenmesi

Sekil 20: RPI donaniminda test no:3 goriintiilenmesi

37



jaccard=0.862353
Dice=0.937500
Prattd=0882353

Sekil 21:RPI donaniminda test no:4 goriintiilenmesi

Sekil 22: RPI donaniminda test no:5 goriintiilenmesi

Onerilen yontemin iistiinliigiinii ortaya koymak icin SVM ve FCM ile

karsilastirilmistir. SVM ve FCM ile elde edilen sonuglar Tablo 4 te verilmistir.
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Tablo 4. ELM, FCM, SVM test goriintiilerinin Segmentasyon sonug goriintiileri.

Test No Label SVM FCM

|

2
o
n
5

w

9




Sonuglar1 ELM, SVM ve FCM ydontemlerine ait her birinden 5 adet ve toplamda 15
adet MRI sonuglar1 iizerinde JSC, FOM, Dice testleri yapilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo
5’ de sunulmustur. Yapilan bu testlere ilave olarak 15 adet tiimorli MRI resmi tizerinde de
ayni test siirecleri gerceklestirilmis olup sonuglart Tablo 5’ te Test no 6-20 arasinda

sunulmustur.

Tablo 5. Sonuglarin makine 6grenmeleri ile karsilagtirilmasi

MR Beyin segmentasyon Karsilastirmasi

Onerilen Yontem
ELM SVM FCM
Test . . .

No JSC Dice FOM JSC Dice FOM JSC Dice FOM
1 0,9146 0,9554 0,9146 0,5255 | 0,6890 | 0,5255 | 0,3596 0,5290 | 0,4118
2 0,8372 0,9114 0,9682 0 0 0 0,2845 0,3745 | 0,2845
3 0,9167 0,9565 0,9688 0,6708 | 0,7878 | 0,7311 | 0,2465 0,3625 | 0,3101
4 0,8824 0,9375 0,8824 0 0 0 0,1421 0,2058 | 0,1765
5 0,7931 0,8846 0,8230 0 0 0 0,2496 0,3615 | 0,2890
6 0,8182 0,9000 0,8182 0 0 0 0,0501 0,0954 | 0,0582
7 0,7843 0,8791 0,8182 0,6592 | 0,7946 | 0,6592 | 0,1831 0,3096 | 0,1931
8 0,8429 0,9147 0,8429 0,8203 | 0,9013 | 0,8203 | 0,2526 0,4033 | 0,2566
9 0,8750 0,9333 0,8750 0,0183 | 0,0360 | 0,0183 | 0,0275 0,0535 | 0,0275

10 0,9048 0,9500 0,9048 0 0 0 0,1109 0,1996 | 0,1335

11 0,7857 0,8800 0,8485 0,0172 | 0,0338 | 0,0326 | 0,0399 0,0768 | 0,0928

12 0,7959 0,8864 0,8314 0,0506 | 0,0962 | 0,0816 | 0,1222 0,2177 | 0,1947

13 0,8438 0,9153 0,9003 0 0 0,0123 | 0,2428 0,3908 | 0,2734

14 0,8261 0,9048 0,9050 0 0 0 0,0688 0,1288 | 0,0904
15 0,9302 0,9639 0,9302 0 0 0 0,2250 0,3673 | 0,2403
16 0,8095 0,8947 0,8372 0,2665 | 0,4208 | 0,2665 | 0,2869 0,4459 | 0,3117
17 0,8571 0,9231 0,8571 0 0 0 0,1550 0,2685 | 0,1834
18 0,7879 0,8814 0,8974 0 0 0 0,1821 0,3081 | 0,2096
19 0,8158 0,8986 0,8624 0 0 0,0167 | 0,1615 0,2781 | 0,2417

20 0,8519 0,9200 0,9196 0 0 0,0102 | 0,1384 0,2432 | 0,1581

Tablo 5° te elde edilen test sonuglar lizerinde istatistiksel analizler yapilmis olup
sonuglar Tablo 6’ da sunulmustur. Ilgili tablodan goriilebildigi gibi, Onerilen ELM
yaklasimiyla JSC, FOM ve Dice test sonuglarinin basari ortalamalar1 diger yaklasimlara gore
cok daha iist diizeyde oldugundan 6nerilen yontem digerlerine gore ¢ok daha {iist diizeyde

segmentasyon gerceklestirmektedir.
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Tablo 6. Istatistiksel sonuglar

MR Beyin segmentasyon Karsilagtirmasi

Onerilen Yontem
SVM FCM
ELM
Sonuglar JSC Dice FOM JSC Dice FOM JSC Dice FOM

MAX 0,9302 | 0,9639 | 0,9688 | 0,8203 | 0,9013 | 0,8203 | 0,3596 | 0,529 0,4118

MIN 0,7843 | 0,8791 | 0,8182 0 0 0 0,0275 | 0,0535 0,0275

ORT 0,8437 | 0,9145 | 0,8803 | 0,1514 | 0,188 | 0,1587 | 0,1765 | 0,281 0,2068

Tablo 5’ de herbir yonteme gore elde edilen FOM, JSC ve Dice test sonuglarinin
grafiksel gosterimleri ise Sekil 23-25 arasinda sunulmustur. ilgili sekillerden onerilen

yontemin ¢ok daha iist diizeyde segmentasyon gerceklestirdigi goriilmektedir.

FCM ILE BASARI GRAFIGI
—4—JSC —ll—Dice FOM

0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

Sekil 23:FCM basar1 grafigi
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0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1

1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

SVM iLE BASARI GRAFIGI

=4—)SC —li—Dice ==A—FOM

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Sekil 24:SVM basar1 grafigi

ONERILEN YONTEM BASARI GRAFIiGi

=4—JSC ~—{i—Dice ==h—FOM

Sekil 25:Onerilen ELM basar1 grafigi
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5. SONUC

Bu ¢alismada makine 6grenme yOntemlerinden biri olan ELM kullanilmistir. ELM ile
yapilan c¢alismada basarili segmentasyon sonuglar1 elde edilmistir. ELM diger makine
ogrenmelerinden olan SVM, FCM ile karsilastirildiginda ELM diger yontemlerden hizli ve
basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Bu durum yapilan istatiksel sonuglar ile tespit
edilmistir. Kullanilan RPI cihaz1 ile ¢alismanin bir yere baghi kalinmadan kullanilmasi

¢alismanin kullanilabilirligini arttirmistir.
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