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TESEKKUR
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OZET

Genis Olcekli Veriler Uzerinde Simiflandirma ve

Boliitleme Amach Evrisimsel Sinir Ag1 ve Istatistiksel
Modellerin Gelistirilmesi

Nurullah CALIK

Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Liitfiye DURAK ATA

Bilginin yap1 tasini olusturan veri, iiretim kaynaklarinin hacmi, cesitliligi ve hizi
nedeniyle devasa bir biiyiikliige ulagsmistir. Meydana gelen bu nicelik i¢cinden nitelikli
faydanin elde edilmesi ise ayr1 bir disiplin olarak ele alinmasi gereken bir yapiya
dontismiistiir. Bu sebeple yapay zeka, iletisim aglari, giivenlik, depolama ve gizlilik
gibi bircok alt disiplini biinyesinde biitiinleyen Biiyiik Veri olgusu dogmustur. Veri
biliminin ihtiya¢c duydugu tek cati altinda birlesme ile, bilgi birkez daha cesitli
sahalarda 6nemini percinlemistir. Biiyiik verilerin islenmesi ile biyomedikal alanda
doktorlar daha nesnel kararlar verebilirken, hastalara ait veriler daha sistematik
bir sekilde planlanabilmektedir. Finans sektoriinde yatirimlar sezgisel adimlar
yerine, piyasalarin duyarliliginin kesitirilmesi ile elde edilen veriler dogrultusunda
yapilmaktadir. Endiistriyel uygulamalarda organizasyon planlamalari yine is zekasi
cercevesinde gelistirilmektedir. Bunlarla birlikte nesnelerin interneti ve bulut bilisim
gibi teknolojiler, genis-6lcek seviyesindeki veri akisini ve yonetimini miimkiin kilarak

biiyiik veri olgusunu genis bir uygulama yelpazesine yaymaktadir.

Biiyiik veri kavrami, biitlinlesik veya dagitik verinin saklanmasi ve organize
edilmesinin yani sira analitik olarak islenmesini de icermektedir. Veri madenciligi
alaninda gelistirilen geleneksel algoritmalar ve donanimlar, islenmesi gereken 6rnek
miktarinin {issel olarak artmasi nedeniyle hesaplama yiikii ve depolama ihtiyaclari
bakimindan yetersiz kalmaktadir.  Yeni nesil gelistirilen yontemlerin en temel

ozelliklerinden birinin 6lceklenebilir olmasi kacinilmaz olmustur. Bu baglamda,
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one siiriilen algoritmalarin paralel calisma teknikleri veya grafik islemcilerinin giicli
mimarileri tizerinden gelistirilmesiyle biiyiik veri analitigi etkin araglara kavusmustur.
Ozellikle derin 6grenme temelinde iiretilen modellerin cok fazla veri ile egitilmesi
ile sergiledikleri basarimlar, makine 6grenmesi ve biiyiik veri kombinasyonunun ¢igir

acici etkilerini gozler oniine sermistir.

Egiticili siniflandirma problemlerinde simif basina diisen egitim Ornegi ne kadar
fazla ise modellerin veriyi betimleme kabiliyetleri o derece iyi olmaktadir. ~Bu
cercevede, genis-oOlcek veriler biiyiik bir firsat saglamaktadir. Diger taraftan cok sinifli
(= 1000) ve sinif basina az 6rnek (< 10) kullanilarak modellerin egitilmesi, tizerinde
calisilmas: gereken 6nemli bir konudur. Bu tanim, gercek hayatta biyometrik verilerin
siniflandirilmasi problemi ile yakindan ilgilidir. Dolayisiyla tez kapsaminda, egiticili
O0grenme alanina yonelik olarak evrisimsel sinir ag1 temelinde 6zgiin bir siniflandirma
modeli 6nerilmistir. Az sinifl1 veri setleri, icerdikleri verinin cok fazla ve yogun olmasi
nedeniyle istatistiksel yéntemlerin analiz menziline girebilmektedirler. Ozellikle, veri
setindeki siniflar arasinda ayirt edici 6znitelikler istatistiksel olarak ¢ikartilabilmesi
egitim siirecini hizlandirmaktadir. Bu dogrultuda, egiticili 6grenme i¢inde belirlenen
bu alana yonelik yerel histogram tabanli bir yontem ortaya koyulmustur. Yerel
histogramlar 6znitelik olarak ele alinmis ve Ornekler arasi benzerlik metrigi i¢in
simetrik Kullback-Leibler Diverjansi kullanilmistir. Siniflandirmaya yonelik agirlikli
K-En Yakin Komsu algoritmasi tercih edilmistir. Bu adimlar biitliniinde olusturulan
algoritma, serviks dokularinin siniflandirilmasi probleminde test edilmistir. Ayrica,
egiticisiz 0grenme dahilinde var olan bdliitleme problemi kapsaminda, yiiksek
¢oziiniirliige sahip goriintiilerde cakisik nesnelerin ayristirilmasi konusu ele alinmis,
uyarlamali olarak veri azaltma teknigi temelinde etkili bir algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritma, cakisik nesneleri sinir pikselleri izerinden c¢ozebilecek sekilde k-Ortalama
algoritmasinin temelini olusturan kayip fonksiyonunun yeniden tanimlanmasi ile
ortaya konmustur. Gelistirilen yontem histopatoloji alaninda 6nemli bir problem olan

cakisik hiicrelerin boliitlenmesine uyarlanarak literatiire katkilar sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, evrisimsel sinir aglari, genis olcekli veri,

istatistiksel metotlar, cakisik nesnelerin boéliitlenmesi.
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Statistical Models for Classification and Segmentation
on Large-Scale Data
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The data that constitutes the building block of information has reached a huge size
due to the volume, variety and speed of production resources. Obtaining qualified
benefit from this quantity turned into a structure that should be considered as a
separate discipline. For this reason, the concept of Big Data, which integrates
many sub-disciplines such as artificial intelligence, communication networks, security,
storage and privacy, has emerged. With the unification under the single roof that
data science needs, information has once again reinforced its importance in various
fields. With the processing of large data, doctors can make more objective decisions
in the biomedical field, while patient data can be planned in a more systematic way.
Investments in the financial sector are made in line with the data obtained by crossing
the sensitivity of the markets instead of intuitive steps. Organizational planning in
industrial applications is also developed within the framework of business intelligence.
In addition, technologies such as the Internet of Things and Cloud Computing make
it possible for large-scale data flow and management to spread large data phenomena

across a wide range of applications.

The concept of big data includes the storage and organization of integrated or
distributed data as well as analytical processing. Traditional algorithms and
equipment developed in the field of data mining are insufficient in terms of calculation
load and storage requirements due to the exponential increase in the amount of
sample to be processed. It is inevitable that one of the most basic features of the

new generation developed methods would be scalable. In this context, large-scale
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data analytics have gained effective tools through the development of proposed
algorithms over parallel operating techniques or powerful architectures of graphic
processors. In particular, the performances of models produced on the basis of deep
learning has demonstrated the groundbreaking effects of machine learning and big
data combination.

The more training examples per class in supervised classification problems, the better
the ability of the models to describe the data. In this context, large-scale data provides
a great opportunity. On the other hand, training of models using multi-class (= 1000)
and less sample per class (< 10) is an important issue that needs to be studied.
This definition is closely related to the problem of classification of biometric data in
real life. Therefore, within the scope of the thesis, an original classification model
based on convolutional neural network is proposed for the area of the supervised
learning. Less-class data sets can enter the analysis range of statistical methods
because the data they contain is too much and dense. Specifically, the fact that
discriminative features can be extracted statistically between the classes in the data
set accelerates the training process. In this respect, a local histogram-based method
has been proposed for this area identified in supervised learning. Local histograms
are considered as features and symmetrical Kullback-Leibler Divergence is used for
the similarity metrics between samples. Weighted k-Nearest Neighbor algorithm is
preferred for classification. The algorithm, which is created in the whole of these
steps, is tested on the problem of classification of cervical tissues. In addition,
within the scope of segmentation problem in unsupervised learning, the separation
of overlapping objects in high resolution images has been dealt with and an adaptive
algorithm based on data reduction technique has been developed. This algorithm
is introduced by redefining the loss function which forms the basis of the k-mean
algorithm to solve overlapping objects over boundary pixels. The developed method
is adapted to segmentation of overlapped cells which is an important problem in

histopathology field and contributions to the literature are presented.

Keywords: Deep learning, convolutional neural network, large-scale data, statistical

methods, overlapped object segmentation.
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Giris

Insanlik tarihi boyunca bilgi, diinyay1 ve toplumlar sekillendiren énemli bir kaynak
olmustur. Teknolojik gelismeler, asirlar boyu {iiretilen ve nesiller boyunca aktarilan
muazzam bilgi mirasinin {izerine bina edilmislerdir. Son yiizy1l boyunca ortaya ¢ikan
teknolojik ilerlemeler, sahip olduklar1 giliclin perde arkasinda olan kaynagini giin
ylziline cikartarak bilgi caginin baslamasina sebep olmuslardir. Bu ¢agda bilginin
serbest dolasim hizina en biiyiik katkilar1 saglayan internet ve hiicresel haberlesme
sistemleri, farkl fikirlerin farkli zihinler ile bulusmasinin 6niinii acmistir. Bu sayede

zincirleme veri reaksiyonu tetiklenmistir.

Bilgi caginin yapi tasini olusturan veri, gliniimiizde tarih boyunca hi¢c olmadig:
kadar 6neme sahip olmustur. Ozellikle dijital cagin baslamasi ile veri {iretimi iissel
olarak artmaktadir. Suanki veri miktari, son bes yil icinde kopyalanan veya {iretilen
veri miktar1 yaklasik dokuz katina ¢ikmis ve bu rakam en az iki yilda bir ikiye
katlanarak devam edecegi 6ngoriilmektedir [1]. Veri miktarlarinin devasa boyutlara
ulasmasi ile birlikte Biiyiik Veri kavrami ortaya cikmistir. Veri analitigi konularinin
ele alindig: biiyiik veri zemini, bilgi isleme alanlarinda 6nci bir terim haline gelse de
standart bir tanima halen bulunmamaktadir [2, 3]. Biiyiik veri ifadesiyle, sadece veri
miktarinin bliyiikl{igii degil, ayn1 zamanda bu alana yonelik gelistirilen ¢oziimlemeler
de kastedilmektedir. Geleneksel veri analitigi teknikleri ve istatistiksel yontemler,
islem hizlar1 ve bellek gereksinimleri gibi nedenlerden dolay: yetersiz kalmaktadir.
Bu sebeple, biiylik veri kapsaminda yenilik¢i algoritmalarin iiretilmesine ihtiyag
duyulmustur. Diger taraftan mevcut veri organizasyonu semalar1 yerine dagitik
sistemler gelistirilmis, donanimsal olarak giiclii tepki hizina sahip islemciler ile birlikte
grafik islemcilerinin paralel veri isleme yetileri 6nemli bir rol kazanmistir. Ayrica
1zgara tabanli hesaplama (grid-computing) teknikleri, bulut tabanl bilgi depolama

sistemleri ile veri analitigi icin yeni bir ¢cag baslamistir [4].

Tim bu kavramlarin tek catida toplandigi biiyiik veri ekosistemi icin bazi temel
ozellikler tanimlanmustir. Uretilen veriler ve gelistirilen algoritmalar, yiiksek hacim

(volume), cesitlilik (variety) ve hiz (velocity) (3V) temelinde ele alinmaktadir
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[5]. Gilintimiizde sosyal medya, kredi kartlari, akilli arabalar veya cep telefonlari
ile yogun bir bilgi iiretimi s6z konusudur. Bu biyiikliik yiiksek hacim ozelligi
altinda ele alinmakta ve veri yonetiminin saglanmasi i¢in dagitik mimarili sistemler
gelistirilmektedir. ~ Bilgi miktar1 ile birlikte cesitlilik 6zelligi de {iretilen veriyi
tanimlamak icin gereken kavramlardan birisidir. Gelisen teknoloji, sanal gerceklik,
hologram veya LIDAR gibi alisik olunmayan veri tiplerini sunmaktadir. Yeni {iretilen
veri formatlar1 cesitlilik altinda incelenmektedir. Veriyi betimleyen diger bir temel
ozellik ise onun tretim hizidir. Cok cesitli alanlardan siirekli bir bilgi akisi olmakta
ve bu konu biiyiik verinin hiz 6zelligi basliginda ele alinmaktadir. Buna 6rnek olarak
nesnelerin interneti (internet of things (IoT)) verilebilir [6]. Veri miktarinin artmasi
ile bu ti¢ temel ozelligin yaninda dogruluk veya giivenilirlik (veracity) ozelligi de
arastirma alanlar1 arasina girmistir. Uretilen bilginin ne derece giivenilir oldugunun
irdelendigi bu alan cergevesinde biiyiik veri 6zellikleri 4V olarak tanimlanmistir [7,
8]. Veri miktarinin ¢ok olmasi yeni firsatlarin dogmasina ve etkili algoritmalarin
gelisimine imkan saglamistir. Bu noktada ise verinin degeri (value) 6nemli bir kriter
olarak karsimiza cikar. Uretilen bilginin bircogu gereksiz ve kullanima elverissizdir.
Belli bir probleme yonelik gelistirilen ¢6ziimlerin temellendirildigi veri, ilgili problemi
genelleyebileme degerinde olmalidir. Bu baglamda biiyiik veri analitiginin (BVA)
temeli 5V olarak ortaya koyulmustur [9]. One siiriilen bu tanimlamalar cercevesinde

BVA, bir¢ok farkli alanda kendine yer bulmustur.

Giintimiizde IoT ile birlikte BVA, endiistriyel alanlardan finans sektoriine, ticari
faaliyetlerden askeri uygulamalara kadar bircok alana niifuz etmistir. Akilli sehir
konsepti cercevesinde sehir planlamalari yeniden organize edilerek tagimacilik, ulasim
ve yasam alanlari gibi konularda yenilik¢i ¢6ziimler sunulmustur [10, 11]. Ayrica BVA,
kentsel alt yapi islerinde [12], sosyal ag uygulamalarinda [13] ve acil durum iletisim
aglarinda kullanilmaktadir [14]. Ozellikle akilli ormancilik alaninda dogal hayatin
izlenmesi ve bitki ortiisiiniin degerlendirilmesi gibi konularda etkin olarak tercih
edilmektedir [4]. BVAnin bir diger 6nemli kullanim alani ise finans sektoriidiir. Borsa
lizerinden iiretilen veriler iizerinden hisse senedi hareketleri kestirilmeye calisilmakta
[15] veya piyasalarin duyarlilik analizi (sentiment analysis) yapilabilmektedir [16].
Bunlarla birlikte saglik alaninda giyilebilir aygitlar sayesinde toplanan verilerden hasta
takip ve teshis uygulamalarinda ¢igir acici etkiler olusturmustur [17]. Uygulama
alanindaki bu cesitlilik karsisinda BVA, sorun ¢6zme yetenegini ve esneklik kabiliyetini

arka planinda yatan giiclii algoritmalara ve gelistirme platformlarina borcludur.

Devasa boyutlarda ve ¢ok farkli kanallardan gelen verinin saklanmasi ve islenmesi
mevcut veri tabani sistemlerini asan bir durumdur. Veriyi tek disk icinde sakalamak
yerine birden fazla sunucuda barindirip, sunucular arasindaki isleyisin planlanmasi

icin bir organizasyon cercevesi gerekmektedir. Bu amac dogrultusunda gelistirilen
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Hadoop platformu verileri bloklar olarak Hadoop Distributed File System (HDEFS)
formatinda farkl diskler icinde saklamaktadir [17]. Hadoop, tanimlanan isi boliim-
leme ve biitiinleme (map-reduce) mantiginda islemektedir [ 18]. Boliimleme adiminda
i, alt parcalara ayrilarak farkli birimlerde islenir ve ardindan biitiinleme adiminda
birim ciktilar1 birlestirilerek sonu¢ olusturulur. Birbirinden bagimsiz birimlerde veri,
yiginlar (batch) olarak islendigi icin bu strateji paralel islemeye olanak saglar. Analiz
platformlarindan sonra BVA i¢in diger bir kritik konu ise var olan veri madenciligi
tekniklerinin hizlandirilmasidir. Literatiirde egiticili ve egiticisiz 6grenme konularinda
istlin basarimlar saglamis olan algoritmalar BVA icin 6lceklendirilmislerdir. Ayrica
yapay sinir aglarinin (YSA) yeni nesil versiyonu olan evrisimsel sinir aglari (ESA)
ve derin 6grenme (DO) teknikleri gelisen GPU teknolojisi sayesinde biiyiik verilerin

islenmesinde yiikselen bir egilim olmuslardir.

Tim bu katkilar 1s181nda BVA, farkli disiplinlerin es zamanl gelisimi ve katkis: ile
ortaya ¢cikmistir. Bu yeni disiplin, veri organizasyonu icin ortaya atilan cercevelerin
yani sira c¢oziilmesi istenen probleme yonelik gelistirilen algoritmalara ve bu
algoritmalarin c¢alisacagi donanimlara kadar bircok sac ayag: iizerine kurulmustur.
Gelistirilen bu algoritmalar icinde egiticili ve egiticisiz 6grenme alaninda olanlar
yapay zeka teknolojisinin lokomotifi durumundadir. Bundan dolay: tezin yol haritasi
bu alanlar dogrultusunda kurgulanmis ve literatiir taramasi da yine bu baglamda

yapilmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Egiticili 6grenme alaninda en yaygin kullanilan algoritmalara 6rnek olarak Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine (SVM)) verilebilir. SVM siniflar arasinda
en yiiksek marji saglayacak tist-diizlemi (hyper-plane) ic-biikey (convex) en iyileme
(optimization) teknikleri ile bulmaktadir. Dogrusal olarak ayristirllamayan veriler
cekirdek teknikleri sayesinde iist-uzaya haritalandirilarak siniflandirilabilmektedir.
SVM algoritmasinin dayandig1 teorik temeller, algoritmanin genelleme yetisinin
gliciinii olusturmaktadir. Diger taraftan SVM O(n®) islem karmasiklig1 nedeniyle
biiyiik veriler i¢in pratik bir yontem degildir. Buna yonelik, SVM’in en iyilemesi icin
béliimleme ve biitlinleme stratejisinde farkli uygulamalarda kullanilan siral kii¢iiltme
en iyilemesi (sequential minimization optimization (SMO)) gelistirilmistir [19-21].
Yeni onerilen SMO, veri seti parcalari tizerinde iist-diizlem hesab1 yaptiktan sonra elde
edilen alt-modellerden {ist modeli olusturmaktadir. SVM tabanli gelistirilen diger bir
yontem ise [22]'de ileri siirilen PEGASOS algoritmasidir. SVM’in birincil (primal)
formundan hareketle gelistirilen algoritma, kayip fonksiyonunu stokastik gradyan

azalim (Stochastic Gradient Descent (SGD)) ile minimize etmektedir. ilk olarak veri



yiginlara boliiniir ve sonrasinda her y1gin icin model parametreleri hesaplanmaktadir.
Ardisil hesaplanan parametre degerleri giincellenerek arasinda giincelleme yapilarak
genel model kestirilmektedir [23]. ¢calismasinda Rebentrost ve ark. kuantum mekanigi
tabanli bir SVM algoritmasi 6ne siirmiislerdir. Yapilan bu ¢alisma ile SVM’in hesaplama
karmasikligi O(log(DN)) seviyelerine getirilmistir. Burada D 6znitelik veoktiiriin
boyutu, N ise ornek sayisidir. [24] calismasinda tek sinifli SVM siniflandiricilari
icin ¢ok biiyiik veri setlerine yonelik bir yontem gelistirilmistir. Cekirdek uzayinda
hedef kiimesinin etrafina en kiiciik yar1i capa sahip iist-kiire (hypersphere) cevrelemesi
lizerine calisan algoritma, egitim verisi olarak tiim seti kullanmak yerine 6z-kiime

(core-set) ornekleri ile problemi hizlica ¢cozmektedir.

SVM haricinde yaygin kullanilan bir diger yontem ise k-En Yakin Komsu (k-Nearest
Neighbour (k-NN)) algoritmasidir. ~ k-NN tembel Ogrenici (lazy learner) diye
tanimlanan veriye bir model oturtmak yerine egitim icin veri setinin tamamini
kullanmaktadir. Test Orneginin siniflandirilmasi, egitim kiimesindeki ornekler ile
arasindaki mesafeye baglidir. En yakin k 6rnegin sinifina bakildiktan sonra baskin olan
sinif dogrultusunda test 6rnegi icin karar verilir. k-NN algoritmasi, egitim 6rnekleri
izerinden model uydurma ile ilgilenmedigi i¢in egitim fazinda her hangi bir islem
ylkiine ihtiya¢ yoktur. Diger taraftan test fazinda test 6rnegi egitim kiimesindeki
tim Ornekler ile karsilastirilmasi biiyiik veri setleri icin problem olusturur. Buna
yonelik Deng ve ark. [25] calismasinda k-Ortalama algoritmasi kullanarak veri
setini her sinif icin belli 6beklere toplamay: 6nermislerdir. Her 6bek i¢in hesaplanan
merkezler iizerinden k-NN test islemini siirdiirmektedir. Bu sayade karsilastirma sayisi
biiyiik 6lciide azaltilmistir. [26] calismasinda ise k-NN algoritmasi, Spark platformu
kullanilarak boliimle ve biitiinle stratejisi temelinde yeniden tanimlanmaistir. Paralelize
edilen algoritma veri yiginlar iizerinden calismaktadir. Iteratif olarak sonuca ulasan
algoritma 11 milyonluk bir veri seti ile test edilmistir. Ayrica makalede, algoritmanin

Hadoop versiyonuna nazaran 10 kat daha hizli ¢calistig1 rapor edilmistir.

Egiticisiz 6grenme alaninda ise k-Ortalama algoritmasi [27] kendisinden sonra bir¢ok
algoritmaya ilham olmus koklii bir algoritmadir [28-31]. k-Ortalama algoritmasi
onceden tanimlanan sinif sayis1 kadar veriyi porsiyonlara boler. Bu bolme islemini
orneklerin sinif merkezlerine olan uzakliklarinin toplami ile ifade edilen bir kayip
fonksiyonunu minimize ederek yapmaktadir. Iteratif olarak calisan algoritma her
iterasyonda tim veri setini taramaktadir. ~Bu sebeple genis Olcekli veriler so6z
konusu oldugunda yiiksek hesaplama maliyetine ihtiya¢ duyulur. Cai ve ark. [32]
calismasinda cok-goriislii k-Ortalama algoritmasini 6nermislerdir. Klasik algoritmayi
graf matrisleri ve farkli uzaklik fonksiyonlari tizerinden tanimladiktan sonra £, ;-norm
lizerinden probleme ¢6ziim sunmuslardir. Bu sayede aykir1 degerlere (outliers) karsi

seyrek ¢oziim (sparse solution) iizerinden daha kararli bir yap1 ortaya konmustur.
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Algoritma ayrica ¢ok ¢ekirdekli islemciler icin paralel islemeye elverisli hale getirilerek
islem yiikii en aza indirilmistir. Cui ve ark. ise boliimle ve biitiinle temelinde [33]
calismasini 6nermislerdir. Veri seti 6beklere ayristirilarak alt-iscilerde (sub-workers)
k-Ortalama kayip fonksiyonuna gore islendikten sonra sonuclar genel ¢ikt1 icin

toparlanmistir.

Geleneksel algoritmalarda ortaya ¢ikan bu gelismelere paralel olarak YSA ¢evresinde
de veri igleme gidisatin1 dagistirecek 6nemli iyilesmeler yasanmusti. DO olarak
ortaya atilan yeni nesil YSA mimarileri 6zellikle goriintii isleme, siniflandirma
ve boliitleme alanlarinda ci§ir agici basarilara imza atmislardir. 90’1 yillarin
sonlarinda oOne siiriilen calismalar ile temelleri atilan ESAlar [34], AlexNet'in
[35] IMAGENET [36] yarismasinda sergiledigi iistiin basarim ile arastirmacilarin
dikkatlerini stiine cekmistir. Ardindan gelistirilen GoogleNet [37], VGG-16 [38]
ve ResNet [39] gibi ag onerileri ile ESA, makine gérmesi alaninda giiclii bir yer
edinmistir.  Ozellikle semantik béliitleme gibi zor bir alanda en iist basarimlar
ESAlar tarafindan kazamlmustir [40]. Ozellikle, gelisen grafik kart teknolojisi ile
birlikte ESA kabiliyetleri arttirilmis ve dudak okuma [41], gorselin igerigini metne
dontistiirme [42] ve {i¢ boyutlu yiiz gorsellerinin modellenmesi [43] gibi alanlarda
kayda deger sonuclar yakalamislardir. Ozellikle BVA cercevesinde ele alinan genis
Olcekli veriler ESAlarin basarim iyilestirmelerine 6nemli katkilar sunmuslardir. Diger
taraftan, sinif basina az veri miktarinin bulundugu durumlarda egitim i¢in yeni
tekniklerin gelistirilmesi gerekmektedir. Problem karmasiklig1 sinif sayisinin fazla
olmasi ile artan veri setleri icin, sinif basina diisen 6rnek miktarinin azligi ESAlar
icin asilmasi gereken bir konudur. Ayrica ESAlar her ne kadar bir ¢ok alanda en {iist
basarimlar1 yakalasalar da gerek duyduklar1 kaynaklar itibariyle spesifik problemler
icin analitik ¢oziimlerin bulunmasim gerekli kilmaktadirlar. Istatistiksel metotlar ile
modellenebilen problemler icin yenilik¢i siniflandirma algoritmalarinin bulunmasi
bu anlamda 6nemlidir. Bu baglamda tezin ana cercevesi, 6zgiin ESA metotlarinin

gelistirilmesi ve genis Olgekli verilerin istatistiksel modellemesi olarak belirlenmistir.

Tespit edilen problemler cercevesinde gelistirilen model ve yontemlere yonelik
literatlir o6zetleri ilgili boliimler icinde ayrica verilmistir. Yapilan bu diizenleme
ile konuyla alakali calismalar bir biitiin olarak ele alinmis ve sunulan katkinin

literatiirdeki yeri ve niteligi hakkinda daha anlasilir bir planlama sergilenmistir.

1.2 Tezin Amaci

Veri biiyiikliigii ile birlikte sinif sayisinda olusan artiglar, problemlerin hesaplama

karmasiklig: ile birlikte algoritmalarin modelleyebilme sinirlarin1 da zorlamaktadir.



Literatiirde One siiriilen teknikler her ne kadar genis 6lcekli verilerin iistesinden
gelseler de sinif sayilarinin gorece az (< 1k) olmasi 6nemli bir unsurdur. Diger
taraftan, gercek hayatta sinif basina az bir 6rnek ile cok fazla sinifin modellenmesini
gerektiren uygulamalar mevcuttur. Bu alanlarin basinda biyometri gelmektedir.
Kisilerin imzasi, parmak izi veya yliziiniin taninmasina yonelik gelistirilen sistemlerde
kisi basina onlarca egitim 6rnegi almak pratik degildir. Ayrica boyle sistemlerde
cok fazla (= 1k) kisi iizerinden siniflandirma yapilmasi gerekebilir. Bu cercevede,
tez kapsaminda oncelikle sinif basina az 6rnekle cok sinifli problemlerin ¢oziimiine

yonelik bir modelin gelistirilmesi amaclanmaktadir.

Genis Olcekli veriler, bilgi yogunlugu nedeniyle istatistiksel olarak modellemeye
oldukca elverisli bir zemin saglarlar.  Istatistiksel oOznitelikler klasik &znitelik
cikartma yontemlerinin aksine hizli olarak elde edilebilirler. Az miktardaki veriler
icin betimleyici olmayan bu Oznitelikler, veri miktarinin artmas: ile ayirt edici
olmaktadirlar. Sinif sayisinin cok yiiksek olmasi, istatistiksel modellerin birbirleri
arasindaki girisimi arttiracagi icin az sayida sinifa sahip bir veri seti ile calisilmasi
gerekmektedir. Bu amaca yonelik, az sinifli ve sinif-ici yiiksek veri miktarina sahip veri
setleri icin istatistiksel 0znitelikler tabaninda bir siniflandirma sistematigi 6nerilmesi

planlanmastir.

Biiyiik veriye eklenen deger kavrami oldukca énemlidir. Islenmesi gereken veri icinde
hangi 6rneklerin degerli oldugunun tespiti ve buna baglh olarak gereksiz 6rneklerin
elenmesi, algoritmalar1 hizlandiran etmenler arasinda yer alir. Bu olgu, boliitleme
problemleri dahilinde ele alinan c¢akisik nesnelerin ayristirilmasinda 6zellikle kendini
gostermektedir. Bu dogrultuda, gereksiz orneklerin uyarlamali seyreltilmesi ile
cakisik nesnelerin hizli ve etkin olarak ¢oziilmesine yonelik bir algoritma sunulmasi

hedeflenmistir.

1.3 Hipotez

Cok smifli ve sinif basina az 6rnek alinarak yapilacak olan siniflandirmalar icin
ESA tabanli bir ¢oziimleme One siiriilmiistiir. Gelistirilen bu model, ham verileri
dogrudan islemek yerin, verileri ag parametrelerine uygun hale getirecek bir 6n-isleme
adimindan gecirmektedir. Bu sadeye yapilan bir standartlastirma, ilgili probleme etkin
bir ¢6ziim olmustur. Ayrica siniflandirma i¢in ESA modelinin ciktis1 yerine gomiili
oznitelik vektorleri tizerinden 1-NN tabanli bir siniflandirma semas: sunulmustur.
Gelistirilen yontem 4k sinifli ve egitim icin sinif basina 10 taneden az 6rnek alinarak

cevrim-ici (offline) imza tanima uygulamasinda kullanilmistir.

Az smifl ve siif basina yiliksek miktarda ornek iceren veri setleri icin, istatistiksel



oznitelik olarak genel histogram bilgisi ayirt edici bir yeterlilige sahip degildir. Fakat,
yerel histogram kullanarak oriintii-bagimsiz rasgele dagilima sahip veri 6bekleri
modellenebilir. Ayrica, bu 6znitelikler elde edildikten sonra Kullback-Leibler diverjansi
gibi metrikler tizerinden benzerlik oOlciitleri hesaplandiktan sonra simiflandirma
yapilabilir. One siiriilen istatistiksel metot, rahim agz1 kanseri olan serviks dokularinin
derecelendirilmesi icin uyarlanmistir. Bu sayede, doku yayilimindan bagimsiz hizli ve

etkin bir yontem ile literatiire katk: sunulmustur.

Siniflandirma problemlerinin yani sira tez kapsaminda yiiksek ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler izerinde cakisik nesnelerin boliitlenmesi problemi ele alinmistir. Cakisik
nesneler, sinir pikselleri kullanilarak ayrilabilmektedirler. Yiiksek ¢oziiniirliik altinda
sinir pikselleri cok fazla degersiz nokta icerir. Bu durum, iteratif olarak calisan
algoritmalar icin islem yiikiine neden olur. Tamimlanan bu probleme yonelik
uyarlamali piksel seyreltme ile birlikte modifiye edilmis yeni bir k-Ortalama
algoritmasi gelistirilmistir. Ortaya koyulan algoritma, histopatolojik gortiintiilerde

cakisik hiicre problemi {izerinden test edilmistir.



2

Teorik Arka Plan

Genis-6lgek verilerin islemesinde gerekli olan matematiksel arkaplan zengin bir icerige
sahiptir. Problemlerin temellendirildigi cercevenin (framework) YSA, istatistiksel
modellemeye yonelik veya makine 6grenmesi tabanli olmasina bagli olarak cok ¢esitli

matematiksel araclara gerek duyulmaktadir.

Tezin konulari icerisinde temel alinan algoritmalar ve matematiksel araclara ait detayl
aciklamalar bu boliimde ele alinmistir. Konular icindeki biitiinliigiin bozulmamasi
icin ana boltimlere ait temel kavramlar, bu baslik altinda ii¢ kisimda islenmistir. Her
kisim ana boliimlerin siralamasina denk gelecek sekilde gerekli olan teorik arka plani
icermektedir. Bu sayede, tez kapsaminda yapilan ¢alismalarin anlatildigi béliimlerde

detaylara girilmeden sadece gelistirilen algoritmalara dair bilgiler verilmistir.

Bu boliim, ii¢ alt béliimden olusmaktadir. Evrisimsel Sinir Aglart bashiginda ESAlarin
gelisimi ve oOnerilen yenilikci katmanlar ve mimariler ele alinmistir.  Istatistik-
sel Analiz Metotlar’da ise tezin icinde kullanilan istatistiksel araclarin temelleri
irdelenmistir. ~ Egiticisiz Kiimeleme Algoritmalart kisminda yine tez kapsaminda
kullanilan k-Ortalama ve Yogunluga Dayalt Konumsal Uygulamalarin Giiriiltii ile
Birlikte Kiimelenmesi (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN)) algoritmalarina yer verilmistir.

2.1 Evrisimsel Sinir Aglari

Veri isleme alaninda doniim noktasi olan YSA fikri, ilk noron yapisi olan perseptrondan
bu yana bircok farkli varyasyona déniiserek gelisimini siirdiirmiistiir. 1k olarak
siniflandirma problemi 6zelinde ortaya cikan bu yontem sonralari regresyon ve
karmasik fonksiyonlarin modellemesine kadar bircok alanda kullanilmistir. Yapisal
olarak tek katmanli néronlardan ¢ok katmanli mimarilere gecilmis, ardindan radyal
temelli fonksiyon, Hopfield gibi aglar tiiretilmistir. Son on yilda ESA mimarilerinin
gelistirilmesi, grafik islemcilerindeki performans artisi ve biiyiik veri olgusu ile YSA,

Derin Ogrenme gibi bir paradigma kazanmistir.
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2.1.1 Evrisimsel Sinir Aglarinin Gelisimi

ESA, YSAnin lokal bilgi islemeye dayali olarak gelistirilmis farkli bir tiidiir. ESAnin
biyolojik olarak esin kaynagi olan Hubel ve Wiesel'in ¢alismasinda [44], kedilerin
gorsel korteksinin belirli alt bolgeleri isleyen karmasik hiicre yiginlarindan olustugu
ortaya koyulmustur. Bu bolgeler, diger hiicrelerden bagimsiz olarak algiladiklar:
alana dair bilginin islenmesinden sorumludurlar. Alt bolgeleri olusturan hiicreler,
kendilerine girdi olarak gelen goriintiileri yerel filtreler ile analiz ederek konumsal
ilintiler (korelasyon) {izerinden Oznitelik cikartirlar. Bu fikir dogrultusunda, YSAnin
baglati yapisi ve tanimlari degistirilerek ESA mimarisi One siirilmistiir ~ Bu
baglamda (i) seyrek agirliklandirma ve (ii) agirlik paylasimi, ESAlar icin temel fikri

olusturmaktadir.

(i) Seyrek Agirliklandirma: YSAda iki katman arasindaki matematiksel baginti
o™t = f(W x o' + b) olarak ifade edilit. W, b, f(-) sirasiyla agirlik matrisi, bias
vektorii ve aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 2.1(a)’da goriilecegi {izere bu baginti ile
iki katman arasindaki tiim noronlar birbirlerine agirlik carpanlarn ile baghdirlar. Bu
tip baglatilara tiim-bagli (fully-connected) denilmektedir. Yerel bilgi islemeye dayali
gelistirilen fikir ile o'""’de bulunan bir néronun kendisine yakin (alg: alami icinde)
N, tane komsu noron iizerinden baglanti kurmasi tanimlanmistir (Sekil 2.1(b)’de
N, = 3). Bu sayede o'™* katmanindaki herbir néron o' katmaninda bulunan N, komsu
noron i¢in ozellesmistir. Bu baglanti yapisinin baska bir avantaji ise islem yiikiini
azaltmasidir.

(ii) Agirlik Paylasimi: ESAnin ortaya cikmasini saglayan diger bir nokta ise seyrek

I+1

agirliklandirma ile belirlenen komsu noéronlara ait agirliklarin o™ katmanindaki

00000
000000000

[Xigigkiij

(b)

Sekil 2.1 YSAdan ESAya gecis: (a) YSAya ait tlim-baglant1 yapis1 (b) Seyrek baglati
tanimi1 (c) Agirlik paylasimi sonrasi katmanlar arasi baglanti



tiim noronlar icin ayni olmasidir. Sekil 2.1(c)’de ayn1 renk ve harfe ait agirliklar

+1 arasindaki bagint1 sadece N,

paylasimhidir. Paylasimli agirliklar sayesinde o’ ve o
tane noron iizerinden tanimlanir. Geri yayilim esnasinda gradyan akisi, paylasimli
agirligin baglant: sagladig1 noronlara gelen geri yayilim degerlerinin toplami kadar
olmaktadir. Bu adimlar sonrasina iki katman arasindaki baginti evrisimsel olarak
tanimlanabilmektedir. (2.1)’de seyrek baglanti ve agirlik paylasimi sonrasinda olusan
agirhik matrisi W’nin yapisi verilmistir. o' katmanindaki néronlarin W ile carpilmast,

ayn1 katmanin w = [a, b, c]" ile evrisimine (®) denk diismektedir.

Wxo 2w®o w=[a,b,c]” (2.1)

Bir boyut iizerinden verilen bu 6rnek iki boyutlu uygulamalar icinde gayet uygundur.

iki boyutlu néron dagilimlarinin bagintisi,

o'l = f(0'®@ W' +B!) (2.2)

(2.2) ile ifade edilmektedir. Sirasiyla O',0'*!, W!, B!, giris ve cikis néronlari, agirlik
cekirdek matrisi ve bias matrisini temsil eder. Evrisim islemi ile goriintiilerde yerel
ortintiilerin islenmesine olanak saglanmistir. YSA uygulamalarinda ham goriintiintin
vektor haline getirilerek agin girisine uygulanmasi sik kullanilan bir yontemdir.
Piksellerin komsuluk bilgisinin kayboldugu bu uygulama yerine bolgesel bilginin farkl

filtreler ile isledigi ESA, ham goriintiilerin islenmesi icin daha etkin bir aractir.

Evrisim operatorii sadece iki boyutlu goriintiiler icin degil ayni zamanda renkli

goriintiilerin ele alindig1 ii¢c boyutlu tensorler icin de tanimlanmaktadir.

C INw/2]  INy/2]

Xl+1(u5 v, k) :Z Z Z Xl(u_isv_j) k) XWi(Lj: C) (23)

c=1i=|-N,/2]j=|-N, /2]

(2.3)’te verilen esitlikte X! € ®RVM*C ye XI*1 € fNM'*C girdj ve cikt1 tensorleri
olsun. W, € tM*N¢ boyutlarindaki k € {1,2,3,...,C’} tane filtre kullamlarak iig
boyutlu veriler evrisimsel olarak islenebilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta ise kayma isleminin uzamsal boyutlarda olurken kanal boyutunda tiim-bagli bir

yap1 mevcuttur. Sekil 2.2’de girdi sensoriiniin herhangi bir filtre ile evrisiminden iki

10



./ A _
& - I
k=2
-/ L
Girdi Tensorii Filtreler: (iktr Tensorii:
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Sekil 2.2 Evrisim operatoriiniin {ic boyutlu veriler tizerindeki islemi

boyutlu bir é6znitelik haritast (feature map) ¢iktig1 goriilmektedir. Bu nedenle, filtre
sayisi ¢ikt1 tensoriiniin kanal sayisini belirler. Evrisim islemi evrisim katmaninda yer
almaktadir. Bu katmanin ciktisi, YSAda oldugu gibi bir aktivasyon fonksiyonundan
gecer. Ardindan yine bir evrisim katmani ile bu islem devam eder. Ardisik evrisim
katmanlarinda filtre sayisinin artarak ilerledigi ESA tasarimlarinda, ¢ikti tensoriiniin
kanal sayis1 da artmaktadir. Uzamsal boyutlarin korunarak devam etmesi durumunda
cok biiylik boyutlarda bir tensor ile karsilasilir. Bundan dolay1 her katman sonrasinda
hesaplama yiikii artarak devam eder. Ayrica aktivasyon fonksiyonu YSAda yaygin
olarak kullanilan sigmoid veya tanh ise aktivasyon fonksiyonlarinin icerdigi tissel
ifadelerden dolay1 hesaplama maliyeti daha da biiyiir. Siirekli artan kanal ve fazla
sayida noronun tetikledigi bir diger problem ise doymadir (saturation). Bu tarz
problemlerin ¢6ziimii i¢in evrisim katmaninin yani sira ESAlar i¢in 6zgiin katmanlar

gelistirilmistir.

2.1.2 Ozgiin Katmanlar

Evrisim katmani ile birlikte, hem YSAlarin {istesinden gelmeye calistiklar
problemlerin hem de ESAlar ile birlikte gelen sorunlarin ¢6ztimii i¢in yeni katmanlarin
tliretilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Bu cercevede, yenilik¢i aktivasyon fonksiyonlari
tanimlanmis, ayrica havuzlama ve yigin normalizasyonu gibi sinir aglarinin egitim

kalitesini arttiracak yeni katmanlar 6ne siiriilmistiir.

(i) Aktivasyon Fonksiyonlari: YSAlarin bircok problemin iistesinden gelebilmesini
saglayan en 6nemli unsurlardan birisi kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal

olmayan bir yapida olmasidir [45]. Bu sayede YSAlar, bircok modeli genellestirebilme
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kabiliyetine sahiptirler. Ayrica aktivasyon fonksiyonlari ag yapilarina, verinin daha
etkin ve giirbiiz (robust) islenmesi i¢in uyarlamali bir mekanizma saglar. YSA
tasariminda bu fonksiyonlarin en cok tercih edilenleri arasinda sigmoid ve tanh

gelmektedir.

—X

(2.4)

ef—e
) ftanh(x) =

. (x) =
fstg( ) 1+4ex ex 4+ e—x

Gradyanlarin soniimlenmesi (vanishing gradients) problemi ag tasarimlarinda
karsilasilan ve basarimi olumsuz yonde etkileyen bir durumdur [46, 47]. Agirliklarin
giincellenmesi sirasinda aktivasyon ciktilarinin tiirevin sifir oldugu bolgelerde
birikmesi olarak ortaya ¢ikar. (2.4)’deki fonksiyonlar [x| — oo durumunda
fonksiyonlarin tiirevleri ortadan kalkar. Bundan dolayr 6grenme islemi devam
edemez. Probleme ¢6ziim olarak ESA mimarilerinde (2.5)te ifade edilen Diizeltilmis
Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit (ReLU)) ile Sizdiran ReLU kullanilmasi
onerilmistir [48].

x x=20 x x=20
ReLU(x) = , Sizdiran ReLU(x) = (2.5)
0 diger ax diger

(2.4)’te tanimlanan aktivasyonlarin x — oo tiirev degerinin kii¢ilmesinin aksine
ReLU fonksiyonunun pozitif bolgesinde tiirev her zaman sabittir ~ Bu sebeple
gradyanlarin soniimlenmesi problemi olusmaz. Ayrica tiirev ifadesi kii¢lilmediginden
dolay1 (2.4)’teki fonksiyonlara nazaran daha hizli 6grenme imkani sunar. ReLU
hesaplama acisindan da bircok fayda saglamaktadir. Agin derinligi arttikca néron
sayilari da artmakta ve buna bagl olarak islem yiikii cogalmaktadir. Agin ileri ve geri
yayilimlarinda ReLU, algoritmalarin i¢cinde basit bir eger ifadesi ile hesaplanabilmesi
nedeniyle islem karmagsikligini azaltmaktadir. Ayrica ag biiyiikliigline bagh olarak
(2.4)’te belirtilen fonksiyonlar hizli bir doyuma giderken ReLU daha kararhdir [48].
ReLUnun bir baska katkisi ise katmanlar arasinda veriyi 6grenilebilen seyrek (sparse)
tanim alanlarina (domain) haritalandirarak modellemesidir. Diger taraftan ReLUnun
negatif bolgesi gradyan soniimlenmesi problemine aciktir. Bunu iyilestirmek icin
Sizdiran ReLU onerilmistir [49].

ESA icinde ReLU kullanimi, derin aglarin 6grenme yetisini arttirirken, gradyanlarin
soniimlenmesi ve doyum gibi problemlere kars1 daha kararl ag tasarimlarini miimkiin
kilmaktadir. Her ne kadar islem yiikiinii azaltsa da sabit uzamsal boyutlar nedeni ile ag

icinde akan bilgi tensoriiniin kanal sayisindaki artis, hesaplama maliyetini hala makul
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seviyelerin disinda tutmaktadir. Bu probleme yonelik havuzlama (pooling) katmani

[50] veya adim sayisinin (stride) arttirilmasi 6nerilmistir [39].

(ii) Havuzlama: Girdi goriintiisii lizerinden filtreler yardimiyla diistik seviyeli
ozniteliklerin (low-level features) ¢ikartilmasiyla 6znitelik haritalar1 olusmaktadir. Bu
haritalar tensorlerin kanal boyutunda (ii¢lincli boyut) yer alirlar. Kanal sayisi artarken
havuzlama islemi, yerel filtre ¢ikislarini kiimelestirerek ve maskenin adim sayisi s > 2
secilerek uzamsal boyutta daralmaya sebep olur. Bu sayede tensor boyutlar: kanal
boyunca uzarken uzamsal olarak daralmaktadir. Yaygin olarak En Yiiksek Havuzlama

ve Ortalama Havuzlama ESAlar icin kullanilmaktadir. En yiiksek havuzlama (2.6)

Y, k)= X(u—i,v—yj,k 2.6
v = omax Xy =, K) (2.6)

olarak tanmimlanirken Ortalama havuzlama (2.7) ile ifade edilmektedir.

1 . .
Yavg(u) v, k) = m x Z X(u_l:v_.]:k) (2.7)

P |-N,/2]<i,j<|N, /2]

En yiiksek havuzlama filtre ¢ikisindan elde edilen degerler iizerinden N, x N,
komsulugundaki piksellerin icinden en yiiksek degerli olan1 secmektedir. Bu sayede
konumsal degismezlik saglanmaktadir. Havuzlama isleminin bir diger katkisi ise
ezberleme (overfitting) problemine karsi ¢6ziim sunar. Ortalama Havuzlama katmani
ise yerel olarak ele aldig1 noronlarin ortalamasini bir sonraki katmana aktararak

calismaktadir.

Baz1 calismalarda havuzlama katmani yerine alt 0rnekleme icin evrisim operator-
lerinin adim sayisit s, > 2 secilmesi ile uzamsal daralma saglanmaktadir [39, 51].
Havuzlama katmalarinin bilgiyi ciddi Olciide kirptig1 g6z oniine alinarak boyle bir yol

tercih edilmistir.

(iii) Yigin Normalizasyonu: ESAlar ardi ardina dizilmis katmanlardan meydana
gelir. Her katman bir 6nceki katmanin ¢ikisini girdi olarak kabul eder. Bilgi ag icinde
katmanlarda islenerek ilerler ve giincelleme algoritmasi son katman olarak tanimlanan
kayip fonksiyonunu minimize edecek sekilde parametrelere yeni degerlerini atar.
Katman parametrelerinin giincellemesi katmana gelen o anki girise gore olmaktadir.
Egitim esnasinda ilgili katmanin girisi her egitim adiminda degismektedir. Bu ise
agin egitimini olumsuz etkileyen i¢ degiskenlerin kaymast (internal covariate shift)
probleminin olusmasina sebep olur. [52]'daki calismada probleme ¢6ziim olarak, ara

katmanlardaki aktivasyonlar1 verimli bir egitim rejiminde tutacak yigin normalizasy-
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onu (batch normalization (BN)) isminde yeni bir katman 6nerilmistir.

BN katmani yaygin uygulamalarda evrisim ve aktivasyon katmanlari arasina
eklenmektedir. Aktivasyon oncesi yigin istatistiklerinin diizenlenmesini saglayarak
aktivasyonun doyuma olagmasini engeller. Bu sayede ara katmanlar, i¢c degiskenlerin
kaymasi problemine karsi daha gilirbliz olurlar ve aglarin 6grenimi kararli olur.
Algoritma 1’da gosterildigi gibi BN katmani ilk olarak y1gin1 normalize eder. Ardindan,
oncesinde bulundugu aktivasyonu egitim esnasinda doyuma varmasini engelleyecek
sekilde y1g1n icin uygun ortalama (u ) ve degisinti (0 4) degerlerini 6grenir. Burada
% mini-yigin1 simgelemektedir. Boylece ag icinde islenen yigin, ara katmanlarda
bulunan her aktivasyon i¢in uygun bir noktaya haritalandirilir. Bu durum Sekil 2.3’de
sunulmaktadir. Sekil 2.3(a)’da ilgili katmanin aktivasyonu 6ncesinde y1gin tamamiyla
negatif bolgededir. Bu durumda ReLU tiim ornekler icin O degerini {iretir BN
katmani ise Sekil 2.3(b)’deki gibi ilk olarak yigin1 beyazlastirir (whitening). Ardindan,
aktivasyonun basarima en iyi katki saglayacag: yere yiginin haritalandirilmasi i¢in
istatistikler yeniden diizenler (Sekil 2.3(c)).

BN, katmaninin i¢ degisken istatistiklerinin ayarlamasinin yani sira ag icin gerekli
olan diger iist-parametrelerin ayarlanmasindaki (hyperparameters) hassasiyetleri
en aza indirmektedir. Aglarda derinligin artmas: ile birlikte ¢ok sayida sayinin
carpilip toplanmasindan dolayr sayilar biyiliyerek devam eder. Bu durumda
tasmanin olusmamasi icin kiiclik 6grenme oranlari sec¢ilmekte ve bu durum egitimi
yavaglatmaktadir. BN katmani y1§in degerlerini normalize ettigi icin 6grenme orani
yliksek secilebilmektedir. Bu sayede agin egitimi ¢cok daha hizlanir. Diger bir katkisi
ise ilk deger atamalarina kars1 duyarliligi minimize eder. Ayrica derin aglari doyma ve

ezberleme problemlerine karsi korur [52, 53].

Tanimlanan bu katmanlar tez kapsaminda siklikla kullanilan ve literatiirde en yaygin

Algoritma 1 Y1gin Normalizasyonu
Girdi 1: B = {x1,x5, X} > Mini y1gin kiimesi
Girdi 2: v, > Ogrenilecek olan parametreler
Cikt1 y; = BN, g[x;]

1: Prosediir BN
2: ug — E[x;]

3: 0% —E [ —15)?] > sifir ortalama
: Rl X ta > normalizasyon

4 Vo +e y

5: Yy — X+ > Olcekleme ve merkezleme

6: cikt1 y;
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(a) (b) (c)

Sekil 2.3 Yigin normalizasyonunun islem sirasinin iki boyutlu gosterimi:
(a) Aktivasyon oncesi y1gin dagilimi (b) Yigin normalizasyonu (c) Yigin
istatistiklerinin aktivasyona gore ayarlanmasi

tercih edilen katmanlardir. Bunlarin haricinde, ag1 ezberlemeye karsi korumak icin
diizenleyen (regularization) birakma (dropout) [35], katmanlar arasinda degerlerin
tagsmasini engellemek icin yerel cevap normalizasyonu (local response normalization)
[35], daha etkin bir aktivasyon se¢imi icin gruplandirilmis kanallar arasinda en yiiksek
degeri cikis olarak veren en yiiksek ¢ikti (maxout) [54], yiiksek yigin degerlerinin
kullanilamadig1 durumlarda BN katmaninin istatistiksel cikarimlar1 zorlandig: i¢in
gelistirilen grup normalizasyonu (group normalization) [55] gibi katmanlar da
mevcuttur. Matematiksek katman tanimlarinin sonrasinda goriintii siniflandirma
problemi 6zelinde genel bir evrisimsel sinir ag1 tasarimi Sekil 2.4’de verilmistir. Ag,
giris gorlintiistinii uzamsal olarak daraltirken bilgiyi kanal boyunca toplamaktadir.
Tim-baglant1 katmani, evrisimsel katmanlar {izerinden tiiretilmis olan Oznitelik
vektoriinii MLP gibi siniflandirmaya calismaktadir. Ham veri {izerinden hem 6znitelik
vektoriinlin cikartilmasi hem de onu siniflandiracak uygun bir siniflandiricinin ayni

yapida bulunmasi ESAlarin en 6nemli 6zelliklerinden birisidir.

Yapay gorme (machine vision) alaninda cigir acici gelismeleri beraberinde getiren
ESAlar icin bircok farkli baglati modeli 6nerilmistir. Bu modeller 1000’ askin sinifa
ait 14 milyonun iizerinde resmi iceren genis-Olcek veri seti ile IMAGENET [36]

/]
7 / ,,’"; iﬂlf

yarismalarinda test edilmislerdir.

L] — .
ml = s
‘ ~ /- Degerleri
Girig Goriintiisii ‘ ‘
1 ‘ Tiim-Bagh
Evrisimsel Filtreler Katmani

Sekil 2.4 Goriintl siniflandirma problemine yonelik tasarlanan 6rnek bir ESA yapisi
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2.1.3 ESA icin Ornek Ag Yapilar

Yapay gorme alaninda nesne tespiti, boliitleme, hareketli nesnelerin takibi gibi
problemlerin arasinda cok sinifli goriintiilerin siniflandirilmasi en temel problemler
arasinda yer almaktadir. =~ Destek Vektoér Makinesi (Support Vector Machine
(SVM)), ortaya cikisindan ([56-58]) yaklasik yirmi yil boyunca analitik 6znitelik
cikartma (handcrafted feature extraction) yontemleri ile birlikte makine 6grenmesi
ve yapay gorme alanlarinda hakimiyet kurmustur. Ozellikle SVM’in cekirdek
fonksiyonlar1 ile giiclendirilmis versiyonlarinin dogrusal olmayan dagilimdaki
verilerin smiflandirilmasinda sergiledigi iistiin basarimlar ve teorinin arkasindaki
koklii matematiksel temel, onu bircok cesitli alanda uygulanabilir kilmistir. Diger
taraftan, genis-olcekli verilerin siniflandirilmasi ise SVM ve analitik 6znitelik ¢ikartma
algoritmalarinin tistesinden gelmeye calistiklar1 6nemli bir problem olarak kalmistir.
Ozellikle uygulanacak olan problemde hangi 6zniteligin hangi siniflandirici ile birlikte
en iyi sonucu verecegi onceden bilinememektedir. Bu ise farkli kombinasyonlarin
problem iizerinde denenmesini gerektiren maliyetli bir istir. ESAlarin bu iki olguyu
biitiinciil olarak biinyesinde barindirmasi ona biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Bu
avantaj, 2012 yilinda gerceklestirilen IMAGENET yarigsmasinda AlexNet ([35]) ile
dikkatlerin ESAlar tizerine cekilmesine neden oldu. IMAGENET yarismasinda test
goriintiisiine ait sinif tahmininde dogru sinifin ilk 5 tahmin icinde bulunuyorsa dogru,
degilse yanlis tahmin olarak tanimlandig top-5 hata metrigi bulunmaktadir. Alexnet,
bir 6nceki yarismay: %26’lik hata ile kazanan ESAnin disinda gelistirilen modelin
basarimini %15.3’e tasimistir. Bu yiiksek basar1 sonrasinda ESA ve DL {izerine bir¢ok
arastirmalar yapilmis ve 2012’den bu yana IMAGENET yarismasinin kazananlar1 ESA
tabanl algoritmalar olmustur [37-39, 51].

ESAlarin gelisiminde AlexNet dikkatleri {izerine cektikten sonra GoogleNet, VGG-16
ve ResNet gibi aglar YSA alaninda kose tasi olusturan kavramlarin ve katmanlarin
onciisii olmuslardir. Bu nedenle ESA icin 6rnek ag yapilari cercevesinde temel olarak

bu ii¢ ag mimarisi incelenmistir.

(i) GoogleNet (Inception v1): AlexNet'in tasariminda diistik-seviyeli 6zniteliklerin
cikartildig1 ilk evrisimsel katmaninda 11 x 11 boyutlarinda filtreler kullanilmistir.
Fakat girdi verisi icin hangi boyutta filtrenin veya filtre yerine baska bir katmanin
kullaniminin daha iyi oldugu bilinmemektedir. Bu fikirden yola cikarak [37] calismasi
ile GoogleNet (diger adi ile Inception v1) ortaya siiriilmiistiir. GoogleNet’in ana fikri,
Sekil 2.5’de goriilecegi lizere girdi tensoriine farkli boyutlarda filtrelerin uygulanmasi
ve bu filtre ciktilarinin {iclincii boyutta ardisil eklenmesi (concatenate) iizerine
kuruludur. Herbir evrisim katmaninin aktivasyonu ReLU’dur. Ardisil ekleme islemi

ile gelen derinligin hizli artisin1 engellemek icin tensor ilk olarak 1 x 1 filtreler ile
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’ Onceki Katman ‘
|

! !
1 x 1 conv 1 x 1 conv
l l

1 x 1 conv 3 x 3 conv 5 X 5 conv 1 x 1 conv

=

’ Ardigil Ekleme ‘

Sekil 2.5 GoogleNet ile birlikte ileri siiriilen inception modiiliine dair bir 6rnek

daha az derinlige sahip alt-uzaya haritalandirilir. Bu alt-uzayda farkli boyutlardaki
filtreler uygulandiktan sonra ¢ikt1 tensorleri, ana modiiliin ¢iktisini olusturmak icin
ardisil ekleme katmanina yonlendirilir. GoogleNet, BN katmaninmi kullanarak 2014
IMAGENET yarismasinda %6.67’1lik top-5 hata degerine ulagmistir.

(ii) VGG-16: Visual Geometry Group (VGG) tarafindan 2014 IMAGENET yarismasi
icin 6ne siirlilen model ardisil katmanlarin birlestirilmesi ile olusturulmustur [38].
AlexNet’in basarimini iyilestirmek icin One stirtilen agda sabit filtre boyutu olarak
3 x 3 kullanilmistir. Sekil 2.6’de girdi katmanindan sonra diisiik seviye 6zniteliklerin
cikartilmasi i¢in her ne kadar 3 x 3’liik filtreler kiiciik gelse de, arka arkaya 3 x 3
boyutlarinda filtre kullanimi 5 x 5’lik bir kullanim etkisi olusturmaktadir. Tasariminda
16 katman bulundugu icin VGG-16 ismini alan model, 2014 IMAGENET yarismasindan
%6.8’lik top-5 hata oranina ulasmistir. VGG-16 oldukga diisiik bir hata orani elde
etmesine ragmen GoogleNet'i hem basarim hem de hesaplama maliyeti acisindan
gecememistir. GoogleNet 7 milyon parametre icerirken VGG-16 138 milyon gibi cok
biiyiik bir parametre kaynagina ihtiyac duyar.

(iii) ResNet: ESA mimarilerinde ag derinliginin artmasi karmasik problemlerin
coziimiinde 6nemli rol oynamaktadir. Ozellikle genis-6lcek verilerin siniflandiril-
masinda agin derinligi, ayni sinifa ait cok cesitli verilerin 6znitelik uzayinda birbirine
yakin olarak haritalandirmasina dogrusal olmayan aktivasyonlarin yardimiyla imkan
saglar. Diger taraftan agin derinliginin artmasi kag¢inilmaz olarak egitimin
bozunumuna (degredation) sebep olmaktadir. BN katmani doyum problemine karsi

etkili bir ¢o6ziim olsa bile yiiksek katman sayisina sahip aglarin tasarimi icin yeni bir

Girdi
3 X 3 conv, 64
3 X 3 conv, 64
pool / 2
3 X 3 conv, 128
3 x 3 conv, 128
pool / 2
3 X 3 conv, 256
3 x 3 conv, 256
3 x 3 conv, 256
pool / 2
3 X 3 conv, 512
3 X 3 conv, 512
3 x 3 conv, 512
pool / 2
FC 4096
FC 4096
Softmax 1000 |

Sekil 2.6 VGG-16 aginin blok semasi
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Sekil 2.7 ResNet-tipi aglarda kullanilan atlamali baglanti mekanizmasinin blok
semasi. F(X) farkl tasarimlarda olabilmektedir

baglant1 yapisina ihtiya¢c duyulmustur. He ve ark. [39]'de ileri siirdiikleri rezidiial
baglant: yapisi fazla sayida katman iceren ESAlarin tasarimina imkan sunmustur.
Sekil 2.7, rezidiial bir baglantiya 6rnek olarak verilmistir. F(:) olarak tanimlanan
blok, X girdi tensoriinii islemektedir. 1 x 1 evrisim katman ile X tensorii ilk olarak alt1
uzaya haritalandirilir. Sonrasinda 3 x 3 evrisim blogu ile bilgi islendikten sonra yine bir
1 x 1 blogu ile tensor X tensorii ile ayni derinlige sahip olacak sekilde boyutlandirilir.
F(+) blogunun ciktisi ile X tensoriiniin toplanmasi ile rezidiial gikti elde edilir. Herbir
evrisim blogu BN ve ReLU katmanlarinida icermektedir. Rezidiial blogun dikkate
deger olan katkisi atlamali baglant: (skip connection) mekanizmasi ile agin icinde
kisa devre (shortcut) yollarinin kurulmasidir. Bu sayede agin egitiminde gereksiz olan
katmanin agirliklar1 W, B — 0 olarak giincellenir. Boylece blok iizerinden bilgi tensori
F(X) + X — X olarak akarak devam eder. Rezidiial baglanti sayesinde gelistirilen
ResNet-152 152 katmanli yapist ile 2015 IMAGENET yarismasinda %3.57’1ik top-5 hata

degerini yakalamastir.

AlexNet'in onerilmesinden sonra artan calismalar ile birlikte ESAlar cok cesitli
problem tiirlerine uygulanarak alanlarinda en st basarilar1 yakalamislardir. SVM’in
cekirdek fonksiyonlarini kullanarak dogrusal olarak ayristirllamayan o6znitelikleri
list-uzayda dogrusal olarak ayristirmasi gibi farkli baglanti yapilari cercevesinde
gelistirilen evrisimsel katmanlar, ham veri uzayindan gelen girdileri dogrusal
ayristirilabilir bir Oznitelik uzayina haritalandiran c¢ekirdek fonksiyonlar1 gibi
davranmaktadir. Evrisim katmanlarinin sonunda bulunan tiim-bagli katman(lar)1 MLP

gibi bir siniflandirma yapmaktadir.

ESAlar i¢in gelistirilen baglant1 yapilarinin yani sira, genis-6lgek verilerin islenmesinde
yenilikci giincelleme algoritmalar: da basarimi etkileyen 6nemli katkilar arasinda yer
almaktadir. Ozellikle biiyiik verilerin iglenmesi icin stokastik tabanh algoritmalar

onemli rol almislardir.
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2.1.4 Giincelleme Algoritmalari

Geri yayilim algoritmasinin temelini olusturan gradyan inisi (gradient descent)
kayip fonksiyonunda olusan hatay1 ag icinde 6grenebilir (learnable) parametreler
lizerine tiirev yolu ile dagitmaktadir. Boylece ilgili parametrenin kayip fonksiyonunu
minimize edecek olan tiirev yonelimi ve degerleri hesaplanir. MLP gibi aglarda
gradyan inisi icin tiim veri setindeki 6rnekler tizerinden kayip fonksiyonu ve tiirevleri
hesaplanmakta ve bunlarin ortalamasi giincelleme terimi olarak parametrelere
ulagmaktadir. Genis-6lgekli veri setlerinde bu durum oldukg¢a maliyetli bir is yiiki

gerektirir.

(i) Stokastik Gradyan Inisi: Diger yandan giincelleme icin tiim veri seti yerine, mini
yiginlar {izerinden tiirev yoneliminin kestirimi daha hizli hesaplanabilmektedir. Tiim
orneklerin kullanilmadig1 bu yénteme Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient
Descent (SGD)) denilmektedir. SGD’de hatay1 minimize edecek olan tiirev yonelimleri
mini yiginlar iizerinden istatistiksel olarak kestirilerek agirliklar giincellenir. [.
katmana ait t. andaki agirliklar wlt olarak tarif edilirse, son katmandaki L(-) kayip

fonksiyonunun ilgili agirliklar {izerine olan gradyan katkisi,

Ng Np
1 1
Ly(w)) =~ x > Li(w)) , Gr(w}) = 2= % D VL(w]) (2.8)
B =1 B i=1

(2.8)’de verilmistir. Nz mini yigindaki 6rnek sayisini ifade etmektedir. Egitim 6rnekleri
lizerinden hesaplanan gradyan inislerinin ortalamasi olan GT(wlt), (2.9) kullanilarak

w! agirliklarinin giincellemesine yardimer olur.

w o~ wlt —n X GT(wlt) (2.9)

t

(2.9) ifadesinde gegen 1 6grenme oranidir. Ny kadar 6rnek {izerinden yapilan bir
glincellemeye iterasyon denilirken tiim veri setinin taranmasi1 durumundaki adima
egitim devri (epoch) denilmektedir. SGD algoritmasi hizli olmasina ragmen en
iyi nokta etrafinda salinim degisintisi yiliksektir. Bu nedenle Adam algoritmasi

gelistirilmistir.

(ii) Adam Algoritmasi: Adam algoritmasi AdaGrad [59] ve RMSProp [60]
algoritmalarinin gii¢lii yonlerinden esinlenerek [61] calismasinda sunulmustur.
RMSProp algoritmasinin ikinci dereceden momentleri kullanmasi ve AdaGard
algoritmasinin uyarlamali 6grenme orani kestirimi iizerine kurulmus olan Adam,
gradyan degerlerinin birinci ve ikinci momentlerini kullanarak uyarlamali momentum

tahmininde bulunmaktadir. Adam ve diger algoritmalarin Kkarsilastirilmalar
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Sekil 2.8 Adam algoritmasinin diger giincelleme algoritmalari ile karsilastirmalari:
Adam’in uyarlamali moment 6zelligi daha etkili bir 6grenme saglamaktadir [61]

Sekil 2.8’de verilmistir.

L(w!), 1. katmandaki agirhklarin iizerine tiirevlenebilen bir kayip fonksiyonu
olsun. Adam algoritmasnin amaci E[w!]’yi minimize etmektir. GT(wlt), mini y1gin
.« . . . .« . . l o . .

icindeki her o6rnek igin t. iterasyonda w, agirliklan lizerine olan toplam gradyani
gostermektedir. Algoritma gradyanin iissel hareketli ortalamalar1 (v,) ile karesel
gradyanlari (s,) 3, ve 3, parametreleri ile kontrol altinda tutmaktadir. Birinci ve ikinci

momentlere gore hareketli ortalamalarin giincellemesi (2.10)’da yapilmaktadir.

Ve By x v —(1—p) x GT(Wlt) (2.10)
Se e By x5 —(1—,) x G%(Wi)

B ve B, parametreleri [61] calisgmasinda 0.9 ile 0.999 olarak verilmistir. Bu degerlerde

algoritma oldukca basarili ¢calistig icin bir¢ok uygulamada bu sekilde kullanilmaktadir.

Hareketli ortalamalara dair giincellemeler yansiz kestirim (unbiased estimator) olarak

calismaktadir. Daha dogru yonelimlerin tahmini icin v, ve s, i¢in (2.11)’de yanl

diizeltme (biased correction) yapilmaktadir.

Sp (2.11)
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(2.11)’deki f3 ifadeleri iizerindeki t ifadesi iissel hesaplamayi simgeler. Iterasyon sayisi

artikca yanli diizeltmenin etkisi diisecektir. Algoritmanin agirlik giincellemeleri,

V;

Joite

AW, <« —n R W, < W, +Aw, (2.12)

(2.12)’de yapilmaktadir. Ortalama yonelimini belirleyen v,'nin momenti, s, ile kontrol
edilmis olmaktadir. Boylece daha kararli bir 6grenme saglanir. 1 ve € 6grenme oranini
ve cok kiiclik bir sayiy1 temsil etmektedir. Bu degerin yaygin kullanimi 0.001 ve
10~>tir.

AdaGrad’'in moment yaklasimini Rmsprop’un duragan olmayan ayarlamalara karsi
iyi calismas ile birlestiren Adam algoritmasi, stokastik olarak ilerleyen gradyan
yonelimlerini birinci ve ikinci momentler iizerinden kontrol altina almaktadir. Bu
sayede osilasyonlara sebep olacak moment degerlerinden kacinilmis olur. Bu sebeple

Adam, cesitli problemler karsisinda giirbiiz olarak calisabilmektedir.

2.2 Istatistiksel Analiz Metotlari

Istatistiksel analiz teorisi, genis-6lcek verilerin islenmesinde énemli bir yere sahiptir.
Oznitelik uzay: icinde érnekler arasindaki iliskiyi modelleyebilme yetenegi etkili bir
analiz cercevesi sunmaktadir. Istatistiksel yontemler giiclii bir matematiksel alt
yapiya dayanirlar ve cok sayida algoritmik araca sahiptirler. Bu sayede verileri
etkili bir sekilde analiz edip isleyebilirler. Istatistiksel teoriler temelinde gelistirilen
Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis (PCA)) ve Dogrusal Ayrim
Analizi (Linear Discriminant Analysis (LDA)) veri islemede en yaygin kullanilan
yontemlerdendir. Ayrica yine bu disiplin cercevesinde kullanilan ve bilgi teorisinin
dayandig1 temeli olusturan entropi kavrami, genis-Olcek verileri anlamada onemli
bir zemin olusturmaktadir. Bu tez kapsaminda, tciincii boliimde gelistirilen ESA
tabanli modellerin kayip fonksiyonu ve dordiincii béliimde 6ne siiriilen istatistiksel

ozniteliklerin karsilastirilmasi entropi temelinde gelistirilen yontemler ile yapilmistir.

2.2.1 Entropi

Istatistiksel mekanik cercevesinde ortaya cikan entropi, termodinamik bir sistemin
biiyiik-Olcekli bir 6zelligini ifade etmektedir. Sistemi karakterize eden makroskobik
ozellikler (basing, sicaklik vb.) ile mikroskobik konfigiirasyonlarin (atom, molekiil
vb.) sayisi arasindaki iliskiyi kurmaktadir. Bilgi teorisinde ise ilk defa Shannon

tarafindan ortaya atilan [62] entropi, bir kaynagin iirettigi bilginin miktarini 6l¢cmede
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kullanilmaktadir. Olasiliksal modeli olan bir sistem icin entropi,

E=—) p;xlog(p) (2.13)

<i>

gibi tanimlanabilir. log(-) genellikle 2 tabaninda kullanilmaktadir. (2.13)’de p; — 0
ve p; — 1 durumlarinda E — 0 olmaktadir. Bu ise herhangi bir sistemde p;
olasiligina sahip olan bilginin tiretilme olasiliginin c¢ok diisiik veya cok yiiksek olmasi
durumunda gerceklesmektedir. Dolayisiyla, her iki durumda da E — 0 olmasi,
sistemin iki durum i¢inde benzer olan bir 6zelliginin 6l¢iitii olmalidir. Bilginin belli
durumlara 6beklenmesi veya oralarda bulunmamasi bilginin konsolide oldugunun bir
gostergesidir. Buradan yola cikarak entropi degerinin fazla olmasi, durumlar arasinda
bilginin daginikligin1 baska bir deyisle belirsizligini gostermektedir. Bu nedenle entropi
icin ayrica belirsizlik 6l¢iitii tanimida kullanilmaktadir.

2.2.2 Kayip Fonksiyonlar: ve Dagilim Metrikleri

Fiziksel olgularin sayisallastirilmasi, onlar1 matematiksel olarak analiz edilebilir kilmis
ve birbirleri arasindaki iligkilerin ortaya cikartilarak doga yasalarinin kesfedilmesine
yol acmistir. Rasgele degisken kavrami ise, olaylar ile onlarin olasiliklar1 arasinda
bir baginti kurmaya yarayan matematiksel betimlemedir. Bu sayede olasilik
uzay1 biitlinlinde tanimlanan olaylara ait ortalama ve standart sapma gibi bilgiler
cikartilabilmektedir. Bu degerler her ne kadar onemli bilgiler icerse de rasgele
degisken icin atanan degerlere baghdir. Ornek vermek gerekirse bir zarin yiizeylerine
rasgele degisken olarak 1,4,5,56,123,432 gibi degerler atansin. Boyle bir durumda
cikan ortalama ve standart sapma olaylarin olmasi sonucunda ortaya c¢ikacak bilgiyi
betimlemede yetersiz kalir. Boyle bir uzaya ait daha genel bir o6lciit icin, disari-
dan atanan rasgele degiskenlere bagli olarak elde edilen ortalama ve standart sapma
yerine, dogrudan olaylarin olasiliklari izerinden tanimlanan entropi kullanilmaktadir.

Buna benzer bir durum makine 6grenmesinde de ortaya ¢ikmaktadir.

Yapay zeka sistemlerinin 6grenme kalitesi, model i¢in tanimlanan kayip fonksiyonu
ile dogrudan ilintilidir. Ogrenme icin gelistirilen algoritmanin cikisinda elde edilen
siniflara ait degerlerin, gercek sinif etiketleri ile nasil karsilastirilipda bir kayip
fonksiyonunun tanimlanacagi énemli bir problemdir. YSAlarda, ikili siniflar i¢in disart-
dan etiket atamalar genellikle C € {—1,1} veya C € {0,1} olarak yapilmaktadir.
Bunun nedeni YSA cikisinda elde edilen siniflara ait skor degerlerinin, tanh(-) veya
sigmoid(-) ile C’nin tanimlandig1 araliklara haritalandirilabilmesidir. Bu sayede iki

simfli ve sinif skor degerleri s € ?2*! olan bir sisteme ait kayip fonksiyonu £,-norm
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lizerinden,
L=05x|lo—t|? (2.14)

olarak tamimlanabili. (2.14) icinde o € R?*!, simf skorlarmin tanh(s) veya
sigmoid(s) kullanilarak haritalandirildiklar: degerleri temsil ederken t € {0,1}2*! v
{—1,1}>! ise simflara atanan etiketleri gostermektedir. tanh(:) ve sigmoid(-)
fonskiyonlar1 |x| — oo durumunda tiirevleri 0 olmaktadir. Gradyan soniimii
problemi olarak tanimlanan bu problem sebebiyle 6grenme cok yavaslamakta
veya yapilamamaktadir. Bu nedenle entropi tabanli ¢apraz-entropi kaybt (CEK)
(cross-entropy loss veya softmaxlog) kayip fonksiyonu olarak ESAlar i¢in Onerilmistir.

Herhangi bir siniflandirma modelinin {irettigi sinif skor degerleri (—oo, 0o) araliginda
olabilmektedir. Bu degerlerin ¢ok-sinifli bir veri setinde tek sinif tabanlt ikili kod-
lama (one-hot encoding) (OHE) ile iiretilen etiketler ile karsilastirilarak sisteme ait
kayip degerinin iiretilmesi gerekmektedir. CEK disaridan atanan etiket bilgisi yerine
sinif skorlarinin o anki ¢ikti degerleri {izerinden {iretilen bagil olasilik degerleri ile

ilgilenmektedir. N, sinifli bir sisteme ait skor degerleri (s),

. es(i)
p(i) = N (2.15)

Zi=1 est)

ile olasiliksal bir gosterime doniistiiriilmektedir. (2.15) fonksiyonu softmax olarak
tanimlanmstir [35]. Diger taraftan belli bir sinifa (c,) ait OHE etiketi q = 6(n—c,)
(n € [1,N.]) olarak Delta-Dirac dagilimi olarak yorumlanabilir. p ve q olasilik kiitle

fonksiyonlar1 arasindaki karsilastirma,

Dlallp) = 3 a(x) xlog ( 473 (2.16)
i=1

olarak tamimlanmaktadir. (2.16) ifade Kullback-Leibler Diverjans1 (KLD) olarak

}chl

isimlendirilmektedir. q € {0, 1 ifadesi ilgili sinifa ait Delta-Dirac dagilimi oldugu

icin KLD,

J(p) =—log(p(k)) (2.17)

seklinde sadelestirilebilir. Kategorik CEK olarakda adlandirilan (2.17) icin dikkate
deger olan yer, modele ait kaybin o anki ilgili sinifa ait skor degeri iizerinden {iretilen

olasiliga bagh olmasidir. Sinif etiket degerinin kendisi yerine bagil olasiligi olarak ifade
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edilen bu kayip fonksiyonu, 6grenmenin dogasina £,-norma gore daha uygundur.

Bu boliimiinde, Boliim 4 cercevesinde ele alinan yontemlerin dayandigi kaynaklar
anlatilmistir. Boliim 5’e ait genis-Olgekli cakisik nesne probleminin temeli olan

egiticisiz kiimeleme algoritmalari (2.3) kisminda detaylandirilmistir.

2.3 Egiticisiz Kiimeleme Algoritmalar:

Kiimeleme algoritmalari, egiticisiz makine 6grenmesi teknikleri kapsaminda ele alinan
ve verilerin Oznitelik uzayinda gruplandiran algoritmalardir. Benzer siniflardaki
orneklerin 6znitelik uzayinda birbirine daha yakin, farkli siniflarda olanlarin ise
daha uzak olmasi temeline dayanmaktadir. Algoritmalara orneklerin sinif bilgisi
verilmezken, dagilim icinde ka¢ smnifin oldugu [27] veya noktalarin belli bir
komsuluktaki yogunlugunun ne kadar olmasi gerektigi [63] gibi ek bilgilere ihtiyag

duyarlar.

2.3.1 K-Ortalama Algoritmasi

k-Ortalama algoritmasi bircok kiimeleme algoritmasina [27] esin kaynagi olmus
kokli bir algoritmadir. Egiticisiz algoritmalar bazinda bircok alandan kullanilan
k-Ortalama, parametre olarak sadece sinif sayisina gerek duyar. Ardindan rasgele
atanan sinif merkezleri etrafinda algoritma veriyi kiimelemeye calisir. k-Ortalama
ve benzeri algoritmalarin her zaman yakinsak (converge) olmasi onlarin en 6nemli
ozelliklerinden biridir [31, 64]. Algoritmanin kayip fonksiyonu,

NC
J= D min{llv; I’} (2.18)

v,eY

olarak ifade edilmektedir. (2.18)’deki kayip, ¥ kiimesi icindeki herbir v; 6rnegin
N, tane sinif merkezine (¢;) olan uzakliklar1 arasindan en diisiik olanlarinin toplami
lizerinden tanimlanmistir. Algoritma ilk olarak ¢, merkezlerinin rastgele atanmasi ile
ilklendirilmektedir. Algoritma 2’deki isleyis ile ¢, merkezleri iteratif olarak uzayda
belli noktalara yakinsarlar. Kayip fonksiyonunun belli bir esik degerinin (6) altina
diismesi ile elde edilen ¢ ’lar, N, tane sinifin merkezleri olarak kabul edilir ve

kiimeleme islemi bitirilir.

(2.18) i¢-biikey (convex) bir problem degildir. Bu nedenle algoritma, ¢, degerlerinin
ilk atamasina karsi oldukca hassastir. Farkli atamalar sonucunda farkli siniflandirilmis

kiimelerin ortaya ¢ikmasi muhtemeldir. Ayrica, algoritmaya kiime icinde kac tane sinif
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Algoritma 2 k-Ortalama Algoritmasi

9:

10:
11:

1
2
3
4
S5:
6
7
8

Girdi 1: ¥V = {v;,v,, "
Girdi 2: N,
Cikt1: %,

'Vm}

: Prosediir K-ORTALAMA

Rastgele c; degerlerinin atanmast
0: Hata icin alt sinir
J'—2x6
while J* > 6 do

U, — 0, Vk

for v, € ¥ do

a < argmin||v; — ¢, |
k

U, — U\ v,
¢, «— ortalama{%,} , Vk

. N,
. ' = Dy miny L {1V —
cikti: %

2
cll”}

> Ornek Uzay1
> Sif Sayisi
> Siniflandirilmig Kiimeler

bilgisinin verilmesi gerekliligi baska bir dezavantajdir. Bu problemlerin iistesinden

gelmek icin uzaydaki 6rnekler arasindaki iligkiyi, birbirleri arasindaki yerel mesafelere

bakarak kestiren Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DB-

SCAN) algoritmas: gelistirilmistir. Boliim 2.3.2’de aciklanan DBSCAN, sinif sayisindan

bagimsiz olarak kiimelemeyi, 6rneklerin tanimlanmis bir mesafe i¢indeki komsu

sayisina gore yapmaktadir.

2.3.2 DBSCAN Algoritmasi

k-Ortalama algoritmasinda kayip fonksiyonu 6rnekler ve sinif merkezleri arasindaki

mesafenin {,-normu iizerinden tanimlanmasindan dolay: i¢ ice girmis simiflarin

ayristirilmasinda yetersiz kalmaktadir. Buna yonelik, karmasik kiimeleme problemleri

icin yerel yogunluklardan yola cikarak yeni algoritmalar gelistirilmistir [65, 66].

Gy

(a)

(b)

Sekil 2.9 DBSCAN algoritmasinin ¢aligmasina N, = 4 ve R = 2 parametreleri i¢in bir
ornek. A ve B noktalari R yaricapi icinde N, komsuya sahip olduklar i¢in kiime
noktasi olurken C noktasi giiriiltii olarak belirlenir.
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Algoritma 3 DBSCAN algoritmasi

Girdi 1: ¥ = {vy, vy, -V} > Ornek Uzay1
Girdi 2: N, ve R > Minimum Komsu Sayisi ve Arama Yaricapi
Ciktr : s{v;} > Herbir v; icin sinif atamasi
1: Prosediir YOGUNLUK TABANLI GRUPLAMA
2 s{v;} <0, Vi > v; orneklerinin sinif bilgileri "bos" olarak atanir.
3 C«0 > Sinif indisi
4 for v, € ¥ do
5: N < KomsuKume{v;,R} > v;’nin R icindeki komsulari.
6 if | 4| < N, then
7 s{v;} « Gurultu
8 else
9: C++ves{v;} «—C
10: P — N[{v;}
11: for p; € # do
12: if s{p;} = Gurultu then
13: s{pjt < C > Giiriiltii olan 6rnek sinir 6rnegi olur.
14: A" < KomsuKume{p;,R}
15: if |4’| = N, then
16: P —2 N

. cikti: s{v;} € ¥

Bu algoritmalarin en cok tercih edilenlerinden olan DBSCAN, ilk olarak [63]
calismasinda ortaya koyulmustur. Algoritma, ayni kiime icindeki 6rneklere ait yerel
baglantisalliginin (connectivity) farkli kiimeler arasindaki 6rneklere karsin daha fazla

olmasi ozelliginden faydalanarak gruplama yapar.

Algoritma 3, DBSCAN algoritmasinin isleyisini gostermektedir. Disaridan R yakinlik
yarigapi ve N, minimum komsu sayisinin verilmesi gerekir. Algoritma ilk olarak uzay
icindeki her 6rnegi tarayarak R icindeki komsularini hesaplar. Mesafe metrigi i¢in
{,-normun yani sira £,-norm veya Mahalonobis metrigi de kullanilabilir. Ilgili nokta,
etrafinda N, ve daha listii komsuya sahipse cekirdek (core), degilse giiriiltii olarak
etiketlenmektedir. Bu durum R = 2 ve N, = 4 icin Sekil 2.9(a)’da gosterilmistir.
Cekirdek 6rneginin tespitinden sonra kiimeleme islemi baglar. Eger 6nceki dongiilerde
bu 6rnege sinif atanmissa, 6rnegin komsular1 bulunur ve aym sinifa dahil edilirler.
Atanmamissa yeni sinif kiimesi olusturulur ve komsular ile gruplandirilarak yeni
kiimeye dahil edilirler. Ardindan kiimelenmis herbir komsu i¢in bu sorgu yapilarak
devam eder. Algoritmanin temsili bir ciktis1 Sekil 2.9(b)’de verilmistir. Orneklerin
yakin olmasi durumunda etiket yayilimi kesintiye ugramadan devam eder ve sinif
ici yakinlig1 giiclii olan dagilimlar kolaylikla 6beklenebilmektedirler. Asil kiimeler

arasindaki siyah noktalar ise verilen parametreler icin giiriiltii olarak etiketlenmistir.

Parametre tahmini her algoritmada oldugu gibi DBSCAN icin de 6nemli bir problemdir.
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Verinin yapisina uygun parametrelerin secimi algoritmanin basarimini dogrudan
etkilemektedir. Ornek olarak, R parametresi ayni sinif icindeki noktalar arasindaki
mesafeye nazaran kiiciik secilirse etkin bir gruplandirma yapilamamaktadir. Bundan
dolayi, sinif-ici etiket yayilimi ya kesintiye ugrar ya da hicbir etiketleme yapilamadan
tim kiime giiriltii olarak ele almir.  Diger taraftan bu parametrenin yiiksek
secilmesi durumunda siniflar-arasi boslugu dolduran giiriiltiiler (Sekil 2.9(b)) komsu
degerlendirmesine girerler. Bu durumda, sinif atamasi yapilan bir kiimenin etiketi

bagka kiimeler iizerinede yayilarak farkli kiimeler tek kiimeymis gibi siniflandirilir.

2.4 Sonug

Bolim 2, tezin ana boliimleri olan Boliim 3, 4 ve 5 icin temel alinan matematiksel
araclarin toplamu ile olusturulmustur. Ana boliimlerde sadece tez kapsaminda iiretilen
katkilar islenmistir. Yapilan bu diizenleme sayesinde boliim-ici akicilik korunurken

gerekli matematiksel aciklamalar Boliim 2’de detaylica verilmistir.
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3

Gok Sinifli Genis Olcek Verilerin Az Sayida Orneklem

ile ESA Kullanilarak Modellenmesi ve Siniflandirilmasi

Genis-0lgek verilerin siniflandirilmasi, islem karmasikligi ve hesaplama maliyeti
acisindan analitik 6znitelik c¢ikarma yontemleri (handcrafted methods) ve
siniflandirma algoritmalarinin iistesinden gelmeye calistiklar: 6nemli bir problemdir.
Diger taraftan, veri miktarinin fazla olmasi, DO tabanli ydntemlerde aglarin
egitimine katki sundugu icin avantaj haline gelir. Literatiirde ele alinan siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak sinif basina yiiksek miktarda 6rnegin bulundugu veri
kiimeleri kullanilmistir. Ancak gercek hayat problemlerinde (parmak izi, imza, yiiz
vb. biyometri tanima) sinif basina az bir egitim 6rnegi ile ¢ok fazla sinifin taninmasi
gibi durumlar da mevcuttur. Bu dogrultuda iiciincii boliim kapsaminda, sinif basina
az (< 10) ve sif sayisinin fazla (= 1k) oldugu problemlerin ¢oziimiine yonelik
ESA tabanli bir DO mimarisi tasarlanmis ve gelistirilmistir. Ayrica, tiim-baglanti
(fully-connected) katmanindan alinan 6znitelik vektorlerinin Sinif Merkezi Tabanlt

Siniflandirict (SMTS) algoritmasi kullanilarak siniflandirilmalar: 6énerilmistir.

Tezin bu boliimii ii¢ alt boliimden olusmaktadir. 3.1 boliimiinde, 6nerilen ESA
modeli ile birlikte SMTS algoritmasinin detaylari aciklanmistir. 3.2’de ESA ve SMTS’in
uygulanabilecegi bir alan olarak cevrim-disi imza tamima uygulamasi secilmis ve
onerilen siniflandiricinin basarim degerlendirilmesi sunulmustur. 3.3 boélimi ise

yapilan ¢alismanin sonuglarini icermektedir.

3.1 ESA Tabanlhi Ag Yapisi ve SMTS Algoritmasi

Bircok arastirma, ESAda ag derinliginin karmasik 6grenme problemlerinin ¢6ztimiinde
onemli rol oynadigini gostermektedir. IMAGENET [36] yarismasini kazanan aglar
incelendiginde katman sayisinin siirekli arttig1 goriilmiistiir [35, 37, 38, 67]. Katman
sayisinin arttirilmasi hesaplama maliyetini de beraberinde getirir. Bu nedenle,
probleme 6zgili yeni bir ag tasarlamak, genis-Olgekli siniflandirma problemleri i¢in
onceden tasarlanmis aglar1 kullanmaktan basarim/maliyet iligkisi agisindan daha
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uygundur. ESA yapilari belirli bir problem i¢in gelistirildigi takdirde basarimlar1 daha
da artar [68]. Bu, katman sayisinin, filtre boyutlarinin veya katman tiirlerinin farkl

veri setlerine iliskin problemlerin ¢c6ziimiinde cesitlilik gostermesi nedeniyledir.

3.1.1 ESA Tabanli Onerilen Model

ESA tabanli gelistirilen modellerde veriler, ham olarak islenebilmenin yani sira
bir 6n-isleme adimindan sonra da agin egitiminde kullamilabilirler. ~On-isleme
sayesinde veriler belli bir standart sablon icerisine haritalandirildiklar: icin aglarin
egitimi daha kararli olmaktadir. Bu nedenle, calisma kapsaminda Onerilen ag
modeli icin, agin uyarlanacagi problemin dogasina uygun bir 6n-isleme adiminin
kullanilmas: planlanmistir. On-isleme adim1 sayesinde islenecek olan gérsel, ESAda
diisiik-seviye (low-level) o6znitelikleri cikartan ilk katman filtre boyutlar ile uyumlu

hale getirilmektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen ESA modeli, Visual Geometry Group (VGG) tarafindan
one siiriilen VGG-tipi ESA modelleri baz alinarak ortaya koyulmusdur. Gelistirilen
model icin buradan sonra Genis-6lcek ESA (G-ESA) ismi kullanilacaktir. G-ESAnin ve
VGG’nin literatiirde siklikla kullanilan aglarinin parametreleri Tablo 3.1’de verilmistir.

N x N, cekirdek boyutlarini, @, filtre numarasini, p ve s, sirasiyla sifir-ekleme

Tablo 3.1 Aglarin parametre bilgileri | @: Kullanilan filtre sayisi
p,s: Sifir ekleme ve filtre kaydirma miktarlari

VGG-16 VGG-M VGG-S G-ESA

Giris Goriintli Boyutlari: 224 x 224 x 1

conv: 3 x3 @64 p:1s:1
conv: 3 x3 @64 p:ls:1
maxpool : 2 x 2 p:0 s:2

conv:7x7 @96p:0s:2 |conv:7x7@96p:0s:2 |conv:5x5 @128 p:2s:2

maxpool : 3 x 3 p:0s:2 maxpool : 3 x 3 p:2s:3 maxpool : 3 x 3 p:1s:2

conv: 3x3 @128 p:1s:1
conv: 3x3 @128 p:1s:1

conv: 5x5 @256 p:0s:1

conv: 5x5 @256 p:0s:1

conv : 3 x3 @256 p:1s:2
conv: 3 x3 @256 p:1s:1

maxpool : 2 x 2 p:0 s:2

maxpool : 3 x 3 p:0s:2

maxpool : 2 x 2 p:1 s:2

maxpool : 3 x 3 p:1s:2

conv: 3 x3 @256 p:1s:1
conv: 3 x3 @256 p:1s:1
conv: 3 x3 @256 p:1s:1

conv: 3x3 @512 p:1s:1
conv: 3x3 @512 p:1s:1
conv: 3 x3@512p:ls:1

conv: 3x3 @512 p:1s:1
conv: 3 x3 @512 p:1s:1
conv: 3 x3 @512 p:1s:1

conv:3x3@512p:ls:1
conv:3x3@512p:1s:1

maxpool : 2 x 2 p:0 s:2

maxpool : 3 x 3 p:0s:2

maxpool : 3 x 3 p:1s:3

maxpool : 3 x 3 p:1s:2

conv: 3x3 @512 p:1s:1
conv: 3 x3@512p:ls:1
conv: 3 x3@512p:1s:1

maxpool : 2 x 2 p:0 s:2

conv: 3x3 @512 p:1s:1
conv: 3 x3@512p:1s:1
conv: 3x3 @512 p:1s:1

maxpool : 2 x 2 p:0 s:2

conv : 7 x 7 @4096 p:0 s:1

conv : 6x6 @4096 p:0 s:1

conv : 6x6 @4096 p:0 s:1

conv: 7 x 7 @4096 p:0s:1

FC : 4096 akt. : ReLU
FC : 4096 akt. : ReLU

FC : 4096 akt. : ReLU
FC : 4096 akt. : ReLU

FC : 4096 akt. : ReLU
FC : 4096 akt.: ReLU

FC : 4096 akt. : ReLU

etiket: N, akt.: softmax

etiket: N, akt.: softmax

etiket: N, akt.: softmax

etiket: N, akt.: softmax
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y

—|conv BN ReLU|—

Sekil 3.1 Tablo 3.1 icindeki her conv blogunun i¢ yapisi: conv blogunun basarimi BN
blogunun olup olmamasina gore degiskenlik gosterdigi icin sinir1 kesikli cizgilerle
cizilmistir

(padding) ve kayma (stride) parametrelerini temsil eder. Kayma, evrisim veya havuz
cekirdeginin hareketindeki adim miktarini ifade eder. Sifir-ekleme, girdi tensorlerinin
kenarlarina eklenen sifir miktaridir. Tiim-baglant: (Fully-connected (FC)) katmanlari,
Cok Katmanli Perseptron (Multi-Layer Perceptron (MLP)) benzeri bir baglanti1 yapisi ile
noronlar arasi tamamen bagli katmanlarin tanimi icin kullanilmaktadir. Tablo 3.1°’deki
her bir evrisim (conv) katmaninin icerigi, Sekil 3.1’de gosterildigi tizere hem Yigin
Normalizasyonu (Batch Normalization (BN)) hem de aktivasyon fonksiyonu olarak

Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit (ReLU)) icerir.

ilk ag olan VGG-16'da, bu calismada kullanilan en derin ag, tiim mimari boyunca
sabit cekirdek boyutu 3 x 3 kullanilmustir. Ik iki katman 3 x 3, @64, s = 1 filtreleri ve
kayma miktarindan dolay1 agin ihtiyac duydugu parametre sayisi ¢cok biiyiiktiir. Bunun
yaninda VGG-16, agin derin yapisi nedeniyle yiiksek hesaplama maliyetine sahiptir.
Diger iki a§, VGG-M ve VGG-S, parametre boyutlarina gére birbirine benzerdirler. Iki

ag arasindaki fark, kullanilan havuz boyutlar1 ve kayma parametreleridir.

G-ESA icin ilk katmanda s = 2 secilerek 128 filtre kullanilmaktadir. Cok sayida
sinif ve az miktarda egitim verisinin islenmesi nedeni ile diisiik seviyedeki 6znitelik
cikaran filtre sayisinin fazla olmasi gerekliligi 6n goriilmiistiin. Bu sayede filtre
cesitliligi artmakta ve verinin betimlenmesine daha fazla olanak saglanmaktadir.
Diger taraftan filtre sayisina, islem karmasiklig1 ve doyum (saturation) gibi etmenler
bir iist siir getirirler. G-ESAya yonelik emprik hesaplamalar dogrultusunda
diisiik-seviye Oznitelik cikartan filtre miktar1 128 olarak tespit edilmistir. ~Artan
filtre boyutundan kaynaklanan hesaplama maliyetini dengelemek icin ilk katmandaki
filtrelerin kaydirma parametresis = 2 olarak secilmistir. Bu sayede girdi goriintiisiiniin
boyutlari yari yariya diismektedir. Ayrica VGG-[M,S] aglarinin aksine, G-ESA'da birinci
ve ikinci havuz katmanlarindan sonra iki conv katmani kullanilir. Ek olarak, VGG
aglari ile G-ESAnin arasindaki bir diger fark, FC katmanlarinin sayisidir. VGG aglarinin
iki FC katmani varken G-ESA bir FC katman kullanilmaktadir.

Yapilan bu karsilastirmalar sayesinde farkli derinlik, ¢ekirdek biiyiikliigii ve havuzlama
katmanlarinin etkileri arastirilmistir. Ayrica, FC katmanlarindan elde edilen gomiili

Oznitelik vektorii (embedding feature vector (EFV)) kullaniminin siniflandirmaya olan

30



katkilar1 da analiz edilmistir. Bununla birlikte EFV’lerin siniflandirilmasi icin 6zgiin
SMTS algoritmasi Onerilmistir. Kayip fonksiyonu olarak tiim aglar icin CEK tabanl

softmaxlog tercih edilmistir.

3.1.2 SMTS Algoritmasi

ESAnin sonundaki FC katmanlari, ReLU aktivasyon fonksiyonuna sahip MLP agi
olarak islev goriir FC katmanlari, evrisimsel katmanlar tarafindan olusturulan
oznitelik vektortinii dogrusal olarak siniflandirmak icin cabalarlar. Buna gore
ESA, agin basarimini artirmak icin gelen goriintiileri dogrusal bir ayirt edici ile
siniflandirilabilecek sekilde agirliklar1 giinceller. Ayrica bu siire¢ esnasinda, FC
katmanlar1 dogrusal siniflandiric1 6zelligine sahip tist-diizlem (hyper-plane) haline
gelir.  Bu sekilde dongiisel olarak birbirlerini iyilestiren mekanizma el iyilenmis

(optimum) denge noktasini bulur.

FC katmanindan aliman EFV’ler dogrusal simiflandiricilar ile ayristirilabili.  Bu
baglamda Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machine (SVM)) literatiirde
en yaygin kullanilan siniflandiricilardan biridir. Fakat simif ve sinif basina diisen
ornek sayilarinin carpimi N, x N; olan egitim kiimesindeki toplam 6rnek sayisinin
fazla olmasi nedeniyle SVM, O(n®) olan islem karmasiklig1 nedeni ile boyle bir
problem icin elverissizdir. Ozellikle bire-karsi-bir (one-against-one) 6grenme stratejisi
disiiniildigiinde N. > 1k gibi smif sayis1 icin C(N_,2) tane, bire-karsi-hepsi

(one-against-all) stratejisi icin N, tane {ist-diizlem olusturulmalidir. Diger taraftan

Algoritma 4 SMTS i¢in egitim ve test algoritmasi

Girdi S > Sinif k Igin Ornek Kiimesi
Gikt1 M € RN > Sinif Merkez Matrisi

Prosediir EGITIM
fork=1to N, do

1
Ve e o ZvieSk Vi

M:,k <V,

AnOOWON =

5: return M

Girdi M, v, € 9!
Cikt1 pr_cls > Tahmini Sinif

1: Prosediir TEST

2: fork=1to N, do
3: dist(k) « ||v, —M_ || > .|| : £, Norm
4:  sonug: pr_cls < arg min{dis € ®N-*1}
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yine sik kullanilan bir siniflandirici olarak k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour

(k-NN)) kullanilmasi halinde bir test 6rnegi icin N, x N, sorgu yapilmasi gerekecektir.

Sinif basina diisen egitim 6rnegi az miktarda olmasi herhangi bir sinifin gomiilii
uzaydaki yayilimini sinirlandiran bir kistasti. Buna dayanarak, sinifin dar bir uzay
bolgesinde yer tutmasi ve siniflarin ¢cok sayida olmasi nedeni ile k-NN icin tiim egitim
orneklerini kullanmak yerine, sinif merkezleri iizerinden 1-NN siniflandirmay: temel
alan Algoritma 4’deki SMTS algoritmasi onerilmistir. Test 6rnegi, sinif merkezlerine
olan £, mesafesine gore siniflandirilmistir. Test 6rnegi icin hesaplama karmasikligi
yalnizca EFV’nin boyutuna ve sinif sayisi N,'ye baghdir. v;, herhangi bir k sinifinin

egitim icin kullanilan EFV’si olsun ve S, = {v; | v, € ®¢*!

i € [1,n]} kiimesinde
yer alsin. Bu bilgilere gore, egitim ve test prosediirleri Algoritma 4 ’de verilmektedir.
Egitim yordaminda M matrisinin siitunlar1 olarak atanan v, sinif-ortalama vektorleri,
v; EFV’leri iizerinden hesaplanir. Test prosediiriinde ise test verisine ait EFV, M

matrisindeki siitun vektorleri tizerinden 1-NN ile siniflandirilir.

Onerilen ESA modeli ve SMTS algoritmasinin denenmesi icin pratikteki uygulama
sahalar1 arasinda en uygun olarak biyometrik isaretlerin siniflandilmasi1 problemi
secilmistir. Bu problem, modellerin kisi basina az 6rnek ile ¢ok fazla kisi {izerinden
egitilmesi gereksinimi nedeni ile 6nerilen ag ve algoritmanin testi i¢in uygun bir zemin
teskil eder. Bu cercevede, One siiriilen glincel genis-6lcek veri setlerinin olmasi nedeni
ile cevrim-dis1 imza tanima problemi, model ve algoritmanin sinanmasi i¢in tercih

edilmistir.

3.2 Uygulama Alani: Cevrim-dis1 imza Tanima

DO alaninda biyometrik verilerin siniflandirilmasi degerli bir konudur. Parmak
izi tanima, yiiz tanima, hareket iizerinden Kisilerin tespit edilmesi gibi genis bir
uygulama alani icinde barindirir. Biyometrik verileri siniflandirma konusunu diger
siniflandirma problemlerinden farkli kilan ise, sinif basina ¢ok fazla 6rnek almadan
siniflandirmanin yapilabilmesidir. Literatiirde varolan c¢alismalarda kisi basina 10
taneden fazla O6rnek alinarak modellerin egitimi yapilmistir. Buradan yola ¢ikarak,
tez kapsaminda Onerilen yontemin 4000 (4k) kisinin bulundundugu imza veri setine

uygulamasi yapilmistir.

3.2.1 Literatiir Ozeti

Imza tamma konusundaki son calismalar problemin coziimiine énemli katkilar
sunsalar da, genis Olcekli imza veri setleri kullanildiginda tanima basarimlar:

az oOrnek alinarak yapilan egitimlerde hala yeterli degildir [69]. Literatiirde,
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imza Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi ve taninmasinda cesitli ortintii tanima teknikleri
uygulanmistir. Imza tanima icin mevcut cogu model, Histogramlarin Gradyanlari
(Histogram of Gradient (HoG)) [70, 71], Olgek-Ba§1m51z Oznitelik Dontisimii
(Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)) [72] ve grafometrik [73], geometrik
[74] ve global [75] oznitelikleri kullanmislardir. Bunlarin yaninda siniflandirma
icin, Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Models (HMM)) [76, 77], Sablon
Eslestirme (Template Matching) [78], Bulanik Mantik (Fuzzy Logic) [79] ve Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machine (SVM)) [80] gibi makine 6grenme
teknikleri ele alinmistir. Bu siniflandirma yontemlerinin tiimi analitik 6znitelik
cikarimi yontemlerine (handcrafted methods) ihtiya¢ duyar ve basarim sonuclari
secilen Ozniteliklerin imzalar1 siniflar arasi ayrimin yiiksek oldugu bir uzayda temsil
edilebilme kabiliyetine baglidir. Bu nedenle, 6znitelik ¢cikarma adimi ¢ok fazla caba ve

Ozen gerektirir.

Analitik 6zellik ¢cikarma ve siniflandirma algoritmalari, islem karmasikligi nedeni ile
genis-Olcek verilerin islenmesinde yliksek hesaplama maliyetine ihtiyac duyarlar. HoG,
SIFT ve SURF gibi algoritmalarin RAM gereksinimleri islenecek goriintiilerin fazla
olmasi nedeniyle oldukca yiiksektir. Benzer zorluklar siniflandirma algoritmalarinda
da gecerlidir. Ornek olarak, 30k egitim drnegi iceren bir veri seti icin, en yakin komsu
(k-NN) algoritmasi her test durumu icin 30k sorgu yapmasi gerekecektir. Ayrica,
SVM algoritmasi herhangi bir cekirdek fonksiyonu ile kullanildiginda O(n®) hesaplama
karmagikligina ve O(n?) RAM miktarina gereksinimi vardir. Her ne kadar SVM igin
Primer Tahmini Alt Gradyan Coziiciisii (Primal Estimated sub-GrAdient SOlver for
SVM (PEGASOS)) gibi Stokastik Gradyan inig (Stochastic Gradient Descent (SGD))
tabanli algoritmalar [81] ’da oOnerilmis olsa da, cekirdek SVM + genis-Olcek veri
isleme hala hesaplama karmasiklig1 ve hafiza gereksinimleri bakimindan 6nemli bir

problemdir.

Baltzakisa ve ark. [74]de, 115 kisi icin bir cevrimdisi imza dogrulama
sistemi gelistirmislerdir. ~Global 1zgara (grid) ve doku (texture) Ozniteliklerinin
kullanildig1 calismada siniflandirici olarak, iki evreli bir perseptron olan bir-sinif-bir-ag
(One-Class-One-Network) secilmistir. Egitim ve test icin kullanilan veri oranlar
sirasiyla %75 ve %25’tir. Makalede dogrulama oranini olarak %93, 60 bildirilmistir.
[82]'de, 6znitelik cikartmak icin Ayrik Radon Doniistimii (Discrete Radon Transform)
, Temel Bilesen Analizi (Principal Companent Analysis (PCA)) ve siniflandirmada
Olasiliksal Sinir Ag1 (Probabilistic Neural Network) kullanilmistir. Bu ¢alismada MYCT
imza veri seti tercih edilmis ve 10 egitim 6rnegi kullanilarak test edilen sistemin Esit
Hata Orani (Equal Error Rate) %9, 87 olarak bulunmustur. Hafemann ve ark. [83] ise,
GPDS-960 veri setini kullandilar. Bu veri kiimesi 881 imzacinin verisini icermektedir.

Ancak, tiim veri seti ¢calismada kullanilmamistir. Bu ¢alismada, 160 imzacinin verileri
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GPDS 160 veri kiimesi olarak ve 300 imzacinin verileri GPDS 300 olarak boliinmiistiir.
Bu iki veri seti imza dogrulama icin kullanilmistir. Ayrica ¢alismada MCYT [84] (75
imzac1), CEDAR [85] (55 imzac1), Bengal (100 imzaci) ve Devanagari (160 imzaci)
veri setleri kullanilmistir. Egitim ve test oranlar1 %50’ye %50’dir. [86]'te Soleimani
ve ark., GPDS Sentetik [87] veri setindeki 4000 imzaci verisinin yarisini kullanmig
ve hata orani %13, 30 olarak bulmuslardir. Jagtap ve ark. [88], GPDS Sentetik veri
setinden 1.000 kisinin bir kismini kullanarak bir ¢calisma 6ne siirmiislerdir. Veri setinin
%901 egitim, %5’i validasyon ve %51 test icin ayrilan calismada %98’lik basar: elde
ettiler. Fakat bu kadar yiiksek miktarda egitim verisi kullanmak pratik degildir. Benzer
sekilde, [89]'da ise yazarlar GPDS Sentetik veri setindeki 560 imzaciya ait verinin
%?75’ini egitim %25’ni test icin bolmiislerdir. Bu sartlar altinda elde edilen %95’lik bir

basarim gercek hayat problemlerinin ¢6ziimiinii yansitan bir skor oldugu tartismalidir.

Son yillarda imza tamima icin ESA ile yapilan calismalar da yayginlasmistir.
Khalajzadeh ve ark. [90]'de Fars¢a imza tanima icin yaptiklari calisma, ESAlarin imza
tanima alaninda kullanimina dair ilk yapilan ¢alismalardan birini olusturur. [91]'da
ise cevrimdis1 imza dogrulama icin 6zgiin bir ESA kullanilmig ve GPDS-160 i¢in %1, 72
hata orani elde edilmistir. Sounak ve ark. [92]'de, Siamese ag yapisini kullanmiglardir.
Literatiirde ele alinan bu calismalar cogunlukla test kiimesinin egitimden daha diisiik
veya ayni miktarda kullanilan calismalardir. Gercek hayatta ise bir kisiden > 10
imza toplamak pratik degildir. Ozellikle kisi sayismin (> 1k) olan uygulamalarda
bu durum daha da zorlasmaktadir. imza tanima alanindaki cogu calisma ise 1k veya
daha az sayida imzaciya sahip veri kiimeleri ile ilgilidir [79, 80, 90, 91, 93-95]. Bu
durumlarin istesinden gelmek icin modern biyometrik sistemlerle, kisi basina daha
az veri toplayarak uygulanabilir metodlarin gelistirilmesi {izerine calisiilmaktadir [ 96—
98]. Bu ihtiya¢ dogrultusunda onerdigimiz G-ESA ve SMTS algoritmalarini imza
tanima problemine uyarladik.

Calismada 4k kisiden ve kisi bas1 24 (toplam 96k) gercek (genuine) imzadan olusan
GPDS-Sentetik (bundan sonra GPDS-4k denilecektir) veri seti kullanilmistir. Veri
seti %25 egitim ve %75 test (bundan sonra 25-75 olarak isimlendirilecek) ve %50
egitim ve %50 test (bundan sonra 50-50 olarak isimlendirilecek) olarak boliinmiistiir.
Egitim fazinda kisi basina 25-75 icin 6, 50-50’de ise 12 imza diismektedir. Ayrica,
calisma kapsaminda dar-6lcek veri setlerinden MCYT ve CEDAR icin de incelemeler
yapilmistir. Her veri seti icin G-ESA, VGG tarafindan 6nerilen VGG-[S,M,16] aglari ile
karsilastirilmistir. VGG-16 ag1 IMAGENET yarismasinda 2014 kazananidir. Bunlarla
birlikte, BN ve farkli aktivasyon foksiyonlarinin tanima bagsarimina olan katkilar1 da

irdelenmistir.
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3.2.2 Veri Seti ve Yontemin Uyarlanmasi

Son yillarda arastirmacilar, otomatik imza tanima alaninda gelistirilen algoritmalarin
karsilastirilmas: icin genel kullanima acik imza veri setleri olusturmuslardir.
Olusturulan veri setleri imzalarin toplanma sekline gore cevrim-i¢ci veya cevrim-dist
olarak kategorilere ayrilirlar. Eger bir veri setinde imzalar tablet, bilgisayar veya
telefon aracilig1 ile ekrana kalem ile c¢izilerek toplanmissa cevrim-i¢i; bir kagidin
tistline farkli 6zelliklerde (kalem, renk, kalinlik) cizilip resimleri cekilerek elde
edilmis ise cevrim-dis1 olarak isimlendirilir. Cevrim-i¢i formattaki imzalar cevrim-disi
olanlarin aksine, zaman icinde konum, basing, ivme gibi ek bilgiler de icerirler [99].
Cevrimdis1 formattaki imzalar ise kagit iistiine cizim islemi bittikten sonra 300 dpi
veya 600 dpi’de taranir ve ayr1 imzalar olarak kaydedilir. Bu calismada, ¢evrim-dis1
olarak kaydedilen CEDAR, MCYT ve GPDS-4k veri setlerini kullanilmistir.

CEDAR imza veri seti [85] imza tanima ve dogrulamada en sik kullanilan veri
setlerinden birisidir. 55 kisiye ait imzalarn icerir. Gercek imzalar, 20 dakika arayla
her imzalayandan 24 imza toplanarak olusturulmustur. CEDAR veri setindeki imza
goriintiileri gri tonlama modunda ve png biciminde bulunur. Ancak, tiim imza

boyutlar: sabit bir sablonda ayarlanmamustir.

MCYT veri kiimesi [84] ise, 75 kisiden kisi bas1 15 gercek ve 15 sahte imza toplanarak
olusturulmustur. MCYT’de imzalayanlar (gercek veya sahte farketmez) ayni zeminde
ve ayni kalemle imzalamislardir. Tiim imza goriintiileri 600 dpi coziiniirliikte bir
tarayici ile dijitallestirilmistir. Bu gorlintiiler gri tonlama modunda ve bmp formatinda
mevcuttur. Diger veri kiimelerinin aksine imza goriintiileri, 850 x 360 ¢oziiniirliigiinde

sabit boyutta kaydedilmistir.

Calismada kullanilan diger bir imza veri seti ise GPDS-4Kk’dir. Veri seti, [99] algoritmasi
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Sekil 3.2 Kullanilan veri setlerinden alinan bazi érnekleri: ilk satir GPDS-4k’ya,
ikinci satir CEDAR’a ve ticiincii satir ise MCYT’ye karsilik gelir
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ile olusturulmus 4k sentetik kisinin Sekil 3.2’de gosterildigi gibi farkli kalem ve
tonlarin simiilasyon ciktisi olarak kisi bast 24 imzanin toplanmasi ile elde edilmistir.
Imzalar jpg biciminde ve 600 dpi esdeger coziiniirliige sahiptir. Tiim imza boyutlar
sabit bir sablonda ayarlanmamistir. Bu durum, smif-i¢ci degiskenligi arttirdig: icin
algoritmalarin karsisina 6nemli bir problem olarak cikar. Otomatik imza tanima
sistemlerinin basa c¢ikmasi gereken diger bir zorluk ise egitim siirecinde kullanilan
orneklerin sayisidir. Veri setlerine ait imza ornekleri Sekil 3.2 verilmistir. GPDS-4k
ve MCYT veri setlerinde imza 6rnekleri farkli piksel boyutlarina sahipken CEDAR’da
ise ornekler belirli bir boyuta sabitlenmistir. Diger taraftan GPDS-4k veri setindeki
imzalardaki kalinlik farkliliklar1 ESA tasarimi icin g6z Oniine alinmasi gereken bir
durumdur. Bu problemlerin asilmasina yonelik, ham olarak alinan imza goriintiisi
ESAnin girisine uygun sabit bir standart goriintiiye doniistiiriilmesi icin on-isleme

adimi uygulanmustir.

Ik asamada, gri seviye imza goriintiisii Otsu metodu [100] ile ikili goriintiiye
dontstiirilmis ve ikili goriintiiye morfolojik agma islemi uygulanmistir. Ardindan
imza haricindeki bosluklarin giderilmesi icin ikili gortintii tst, alt ve sag, sol
kisimlardan kirpilmustir.  Imzalarin farkh kalemler ile olusturulmasi goz 6niinde
bulunduruldugunda kalinliklarinin degiskenligi s6z konusudur. Bu degiskenligi
ortadan kaldirmak i¢in 6ncelikle ikili imzanin iskelet yapisi (morphological skeleton)
cikartilmis ve sonrasinda iskelet yapisi r = 3 boyutunda yapisal disk elemamn ile
genisletilmistir (dilation). Boylece kalem genisligi ne olursa olsun 6n islemenin
ardindan goriintii sabit bir forma sahip olur. On-isleme adimu ile birlikte G-ESAnin

veri setlerine uyarlanmasi ile olusturulan siniflandirict modeli Sekil 3.3’de verilmistir.

Diger bir degiskenlik ise imzalarin en boy oranlaridir. Onerilen ESA giris olarak
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Sekil 3.3 On-isleme adim1 ve G-ESAnin ¢evrim-dis1 imza tanima icin uyarlanmasi ile
elde edilen simiflandirict modeli
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224 x 244 x 1 boyutlarinda goriinti kabul ettigi icin 6n isleme adimindan elde edilen
gorlintiilere yeniden boyutlandirma (resizing) islemi uygulanmasi gerekir. En-boy
oraninin korunmasi icin uzun olan kenar belirlendikten sonra kisa olan kenarin
uzunlugu, uzun kenar ile ayni olacak sekilde ikili goriintiiye simetrik olarak sifir
eklenir. Bu sayede ikili goriintii karesel bir yapiya dontistiiriiliir ve sonrasinda
yapilan boyutlandirma isleminde 6lcek korunmus olur. Ornek olarak I, € ®50*1%
boyutlarinda kirpilmug bir ikili imza goriintii olsun. 0%*!% ise [25,100] boyutlarinda
sifir matrisi olarak tanimlansin. I,,, « [0;I,,;0] siitun ekseninde birlestirme ile yeni

I,,,/’nin sekli kare hale gelir.

Elde edilen bu modelin basarim degerlendirilmesi iki asamadan olugsmaktadir. Ilk
asamada MCYT ve CEDAR veri setleri {izerinden az sayida sinif ile aglar test edilmistir.
Ardindan GPDS-4k veri seti kullanilarak kapsamli bir degerlendirme ile aglarin
basarim Olciitleri farkli senaryolar icin ¢ikartilmistir.

3.2.3 Basarim Degerlendirmesi

Basartm Degerlendirmesi boliimii iki alt boliimii icermektedir. Test Is Akist adh
ilk boliim, ayrintili egitim ve test siireclerinin nasil organize edildigi ile ilgilidir.
ikinci béliim Sonuglarin Degerlendirilmesi’de ise ilk asamada MCYT ve CEDAR veri
setlerinden elde edilen sonuclar tizerinden basarim degerlendirilmesi yapilmais; ikinci
asamada ise GPDS-4k veri seti lizerinden aglarin kiyaslanmasina gecilmistir. Biitiin

aglar, MATLAB icin gelistirilen MatConvNet [101] araci ile egitilmis ve test edilmistir.

(i) Test Is Akisi: Aglarin egitimi esnasinda o6n-isleme adimi her mini-y1§in
(mini-batch) icin tekrar tekrar yapilmasinin gerekliligi, 6zellikle GPDS-4k veri seti
kullanildiginda fazladan bir is yiikii getirmektedir. Bu nedenle aglarin egitimi ve
testinden once tiim resimler Sekil 3.3’de gosterilen 6n-isleme adimlar1 uygulanarak
kaydedilmistir. Bu sayede mini-yiginlarin tekrarli 6n-isleme adimina girmesinin
ontine gecilmistir. Ardindan, bes egitim ve test alt kiimesi rastgele 25-75 ve 50-50
oranlari icin ayr1 ayri olusturulmus ve gortintiilerin indeks degerleri kaydedilmistir.
Aglarin esit sartlarda egitilip test edilebilmesi i¢in tiim aglarda ayni indis degerleri
kullanilmistir. Agirliklarin ilklendirilmesi icin her agda rasgele atama kullanilmis, VGG
aglarinin IMAGENET yarigsmasinda 6grendigi agirliklar adil bir karsilastirma icin tercih
edilmemistir. Egitim fazinda model, her iterasyon sonrasinda test verisinin %50’si ile
test edilmistir. Bu veri sadece ag modelinin 6grenme siirecini gorsellestirmek amaciyla
kullanilmistir. 50 egitim devri sonunda egitilen modelin basarimi, tim test verisi
lizerinden hesaplanmistir. Aglarin egitiminde kayip fonksiyonu olarak capraz-entropi

tercih edilmis ve veriler sifir-merkezli hale getirilerek kullanilmistir.
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Kapsamli bir testin yapildigi GPDS-4k veri setinde ana test is akis1 dort asamadan
olusmaktadir. Ilk asamada, aglar BN kullamlmadan [38, 102] ’de ifade edilen
parametreler ile test edilmistir. Ikinci asamada, BN'nin tanima basarimi iizerindeki
etkisinin gézlemlenmesi icin aglarda BN katmani kullanilmistir. Uciincii asamada, FC
katmanlarindan elde edilen EFV’ler STMS algoritmasi kullanilarak siniflandirilmistir.
Ayrica sizdiran ReLUnun (leaky ReLU) G-ESA {izerindeki etkileri son asamada
incelendi. Tablo 3.5 i¢indeki basarim degerleri, rasgele olusturulmus bes egitim ve test
alt kiimesiyle aglarin test edilerek elde edilen ortalama degerlerdir. Basarim kriterleri
olarak Dogruluk (Accuracy), Ortalama Hassasiyet (Average Precision) ve makro F-
olciim metrikleri kullamlmisti. Bu degerler K € RVN (N_: sinif sayis1) karigiklik

matrisinden elde edilmistir. Dogruluk olctitii (4.4) ile K tizerinden hesaplanabilir.

5K,
25 K

ACC = (3.1

Dogruluk siniflandirma problemlerinde tek basina yeterli bir kriter degildir. Bu sebeple
her sinif icin hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) degerleri (4.5) kullanilarak

hesaplanir.

Kii Kii
PRE; = RCL; = (3.2)

l ZiKij, l ZjKij

(4.4) ve (3.3) kullanilarak hesaplanan degerler iizerinden toplam basarim 6lciimi

olarak, Ortalama Deger ve makro F-6l¢iimii (3.3) ile bulunur.

N,
1 C
Ort. PRE = FZPREi (3.3)
¢ i=1
N,
2 x PRE; x RCL; 1 <
F, = ’ ‘', Makro F1= > F, (3.4)
PRE, +RCI, N, &

Aglarin egitimi icin kullanilan egitim parametrelerinin listesi Tablo 3.2’de verilmistir.
Egitim orami (learning rate), [102,10°] arahiginda iterasyona gore iissel olarak
azalmaktadir. Bir mini-yiginda ka¢ resmin islendigi ise Mini-Yigin parametresi ile
belirtilmistir. Bu deger, GTX 1080 Ti ekran kartinda VGG-16 i¢in calistirilabilecek
seviyede secilmistir. Agirlik ilklendirme icin [103] calismasinda onerilen atama
algoritmasi kullanilmistir. En iyileme icin ise Nestrov ile ivmelendirilmis Gradyan
(Nestrov Accelareted Gradient (NAG)) tercih edilmistir. Egitim Devri ve momentum

degerleri sirasiyla 50 ve 0.9 olarak secilmistir. Egitim ve test islemlerinin yiiriitiilmesi
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Tablo 3.2 Aglarin egitimi i¢in kullanilan {ist-parametre listesi

Ust-Parametreler

Ogrenme Orani [1072 107%]issel azalim
Mini Yigin Miktar 30

Agirlik flklendirmesi Xiavier
Giincelleme Alg. NAG
Momentum 0,9

Agirhk ¢, Diizenleyicisi 1073 veya10~*
Egitim Devri 50

icin donanim olarak Intel Xeon E5-2630 12 cekirdek 2.60 GHz CPU, 48 GB RAM ve
11 GB GTX 1080 Ti GPU kullanilmstir.

(ii) Basarim Analizi ve Aglarin Karsilastirllmasi: Test asamasi farkli veri
setleri {izerinde kurgulanmistir. MCYT ve CEDAR veri setleri, daha az
sayida kisi barindirmasina ragmen gercek kisilerden olusturuldugu ve literatiirde
cogunlukla kullanildig1 icin gercek¢i bir senaryo olmasi nedeni ile ilk basarim
degerlendirilmesinde tercih edilmistir.  ikinci etapta aglar, GPDS-4k veri seti
kullanilarak az sayida 6rnek ile 4k kisinin taninmasina yonelik genis-6lcek problemi

dogrultusunda test edilmislerdir.

MCYT ve CEDAR veri setlerine ait sonuclar Tablo 3.3’de verilmistir. Bu karsilastirmada
BN kullanimig ve aktivasyon fonksiyonu ReLUnun sizinti parametresi O olarak
secilmistir. Egitim fazinda 25-75 orani MCYT icin kisi basina 4 ve CEDAR'da ise
6 egitim oOrnegine karsilik gelmektedir. Sonuclardan goriilecegi lizere az Ornek ile
yapilan testlerde MCYT veri setinde %96, 41 ve CEDAR’da %98, 30 dogruluk basarimi
ile G-ESA onemli bir istiinliik segilemistir. CEDAR veri seti 55 kisi, MCYT ise 75
kisiden olustugu ve 25-75 oraninda CEDAR’da kisi basina 6 egitim ornegi diistigi
icin CEDAR veri setinde MCYT’ye gore basarim daha iyi ¢ikmistir. 50-50 oraninda ise
egitim Orneklerinin artmasi, aglarin tamaminin 6grenmesine 6nemli bir katki saglar.

Boylece tiim aglar etkili 6grenme ile yakin sonuclar ortaya koymaktadirlar.

Tablo 3.3 MCYT ve CEDAR veri setleri iizerinden rasgele olusturulan beg farkli alt
kiimenin kullanilmasi ile elde edilen sonuclarin ortalamalari

| MCYT | CEDAR
Model | 25.75 | 50-50 | 25.75 | 50-50
| Dogruluk Makro F1 | Dogruluk Makro F1 | Dogruluk Makro F1 | Dogruluk Makro F1

VGG-S 93,47% 93,34% 97,53% 97,48% 97,13%  97,07% 98,15% 98,12%
VGG-M 93,96% 93,87% 97,73% 97,71% 97,35%  97,30% 98,75% 98,74%
VGG-16 | 90,95% 90,85% 95,93% 95,84% 96,59%  96,55% 98,15% 98,12%
G-ESA 96,41% 96,36% 98,13% 98,11% 98,30%  98,29% 98,88% 98,87%

Sekil 3.4, her devirde egitilen aglar1 test ederek elde edilen hata grafiklerini

39



0.9F %
0.8F 4
0.7+

0.1

0.6
I}

®O5F

0.4

0.08

$—6—<

0.06 FO——0—%

0.04 P G S .

0.02

0.3r ° a5 a6 a7 48 a9 50
0.2

0.1+

—4— VGG-M
—4&— G-ESA |
—&— VGG-S

VGG-16]

5 10 15 20 25 30
Egitim Devri

(a) MCYT 25-75

35 40 45 50

—&— VGG-M
—4&— G-ESA |
—&— VGG-S

VGG-16] 7

o
45 46 47 48 49 50

10 15 20 25 30 35 40 45 50
Egitim Devri

(b) MCYT 50-50

( s vaai . —o— VGG-M
0.9 A GESA | ] 0.9 A G-ESA
i —6e— VGG-S —6e— VGG-S
0.8 ‘ VGG-16| ] 0.8 VGG-16| |
o7k | 0.7 0.05
0.06 0.04
0.6 ] 06F
E oba fg 0.03
0.5 1 o — > 0.5
& 0.5 s G—— ﬁ_% =SS ——o ¢
0ub 0.02 el 0.4 oot [R—R—2—2—2
0.3[ 0.37 45 46 47_ 48 49 50
0.2 021
0.1 0.1 ¢

20 5 3
Egitim Devri

(c) CEDAR 25-75

10 15 20 25 30 35 40 45 50
Egitim Devri

(d) CEDAR 50-50

Sekil 3.4 MCYT ve CEDAR veri setlerinin egitim fazindaki 6grenme egrileri
gostermektedir.  Bu noktada, egitim asamasinin gelisim siireci gorsel olarak
sunulmustur. Ilgili grafikte aglarda kullanilan BN katmaninin etkisi, egitimin hizl bir
sekilde gerceklesmesi ile goriilmektdir. 10. devirde neredeyse egitim tamamlanmistir.
Toplamda 50 devir boyunca egitimin siirdiiriilmesinin nedeni, GPDS-4k icin 50 devir
kullanilmasidir. Sekil 3.4(a) ve Sekil 3.4(c) sirasiyla MCYT ve CEDAR veri setleri
icin 25-75 orani icin elde edilen tanima hatasini gosteren grafikleridir. Son 5 devir
incelendiginde, VGG-S ve VGG-M aglarinin yakin basarim degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. VGG-16 ag1 en fazla parametre icermesine ragmen en yiiksek hata
oranini vermektedir. G-ESA ise en az hataya sahiptir. Sekil 3.4(b) ve 3.4(d), MCYT ve
CEDAR veri setleri i¢in 50-50 oraninda aglarin egitim safhalarini irdeleyen grafiklerdir.
Aglarin hata seviyeleri nispeten yakin seviyelerde olsalar bile 6nerilen G-ESA yine en
diisiik hata oranina sahiptir.

Bir veri kiimesi olusturmak icin imza Ornekleri toplandiginda, aym kisilerden iki
veya daha fazla seansta imzalar toplanabilmektedir. Bu Ornekler ayni ortamda
alinmasina ragmen, numunelerin zamansal bilesenleri arasinda farkliliklar olabilir. Bu
tanima performansini etkileyen 6nemli bir faktordiir. MCYT ve CEDAR veri kiimeleri
icin daha gercekgi bir test cercevesi olusturmak i¢in yeni bir kayit politikas1 olarak
veri kiimelerinin ilk 6 € {2,4,6,8,10} imzalarinin alinarak egitimde kullanilmasini
da oOnerilmistir. Bu sartlar altinda ek olarak, MCYT ve CEDAR veri setlerinin
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Tablo 3.4 MCYT, CEDAR ve MCYT+CEDAR veri setlerinde bulunan kisilerden ilk
0 €{2,4,6,8,10} imzanin egitim i¢in alinarak yapilan testlerin sonuclari

Veri Seti | Aglar | Dogruluk | Makro F1
| 2 4 6 8 10 | 2 4 6 8 10

VGG-S | 78,07% 89,14% 94,19% 95,73% 97,17% | 77,34% 89,01% 94,08% 95,72% 97,17%
VGG-M | 79,41% 90,91% 93,81% 95,81% 97,55% | 78,90% 90,85% 93,72% 95,85% 97,55%

MeYT VGG-16 | 75,82% 85,60% 90,25% 94,06% 95,84% | 75,28% 85,53% 90,09% 94,05% 95,77%
G-ESA | 82,58% 93,33% 97,30% 97,41% 98,24% | 82,17% 93,26% 97,29% 97,40% 98,24%
VGG-S | 90,08% 94,85% 95,80% 97,20% 98,08% | 89,79% 94,79% 95,77% 97,17% 98,05%
CEDAR VGG-M | 91,65% 95,36% 97,21% 97,68% 98,34% | 91,32% 95,29% 97,21% 97,67% 98,33%

VGG-16 | 88,40% 93,53% 95,19% 96,18% 98,13% | 88,09% 93,47% 95,12% 96,13% 98,12%
G-ESA | 92,58% 95,96% 97,47% 98,50% 98,49% | 92,40% 95,94% 97,43% 98,47% 98,47%

VGG-S | 87,34% 94,21% 96,42% 97,18% 98,03% | 85,33% 93,38% 95,94% 96,94% 97,72%
MCYT+ | VGG-M | 88,01% 95,05% 96,89% 97,74% 98,72% | 85,78% 94,36% 96,39% 97,41% 98,50%
CEDAR | VGG-16 | 83,40% 90,93% 94,11% 95,81% 97,01% | 81,06% 89,53% 93,11% 95,15% 96,20%
G-ESA | 91,82% 96,26% 97,68% 98,46% 98,97% | 91,00% 95,82% 97,35% 98,34% 98,77%

harmanlanmasi ile olusturulan 2445 imza Ornegi ve 130 gercek kisiden iceren yeni

bir hibrit veri setini de test ortamina dahil edilmistir.

Aglarin agirlik ilklendirilmesi [ 103] yontemine gore rastgele oldugundan dolay aglar,
her egitiminde baska bir yerel minimuma gore sonug cikartmaktadirlar. Bu nedenle
modeller yine 5 kere calistirildiktan sonra ¢ikan basarim degerlerinin ortalamasi
alinarak Tablo 3.4 olusturulmustur. Standart sapmalarda Sekil 3.5de gosterilmistir.
Tablo 3.4’te verilen degerlerden goriilecegi iizere G-ESA , diger aglara nazaran
onemli bir iistiinliik elde etmistir. Ozellikle egitim icin sadece 2 imza alinmas ile
birlikte CEDAR ve CEDAR+MCYT ic¢in %90"1n iizerinde bir dogruluk elde edilmistir.
Sekil 3.5’de egitim icin alinan imza sayis1 arttik¢a biitiin aglarin basarim ytizdeleri,
biiyiik bir artis gostermektedir.

Aglarin gercek kisiler tarafindan olusturulan veri setlerinin testinin ardindan

genis-Olcek skalasinda GPDS-4k ile testleri gerceklestirilmis ve kapsaml bir analizin

MCYT MCYT+CEDAR
100 100 100 L
95
95
) A 95 A
=90 = =
g £ )
%00 >80 a0
o 85 o o)
A A 9 a
VGG-16 85 VGG-16
80 _§—cmsa _FGEsA
75 85 80
10 8 6 4 2 10 8 6 A 2 10 8 6 4 2
4 4 0
(a) (b) (9]

Sekil 3.5 MCYT, CEDAR ve MCYT+CEDAR veri setleri iizerinden egitim asamasinda
kisi basina ilk 6 € {2,4,6,8,10} imzanin alinmasi ile egitilen modellerin test
basarimlarinin kiyaslanmasi
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ardindan elde edilen sonuclar Tablo 3.5’de sunulmustur. Tablo 3.5, dort ana gruptan
olusmaktadir. Her grup kendi icinde dort agin kiyaslamasini icermektedir. Tablo
icindeki her A%0,1 degisim 25-75 oram i¢in 75, 50-50 icin ise 48 imzaya denk
gelmektedir. Ilk grupta BN kullamilmayarak aglarin basarimlari sergilenmistir. Ikinci
grupta ise BN kullaniminin (+ BN) tanima dogruluklarina olan katkilari irdelenmis,
liclincii grupta da SMTS algoritmasinin (+ SMTS) basarimu iyilestirmesi gosterilmistir.
Son grupta, G-ESA + BN + SMTS yapisinin ad1 G-ESA_v2 olarak isimlendirilmis ve

Rel.U icin sizint1 parametresinin analizi yapilmistir.

42



1274

Tablo 3.5 GPDS-4k veri seti icin aglarin detayli karsilastirilmasi. Basarim metriklerindeki %A 0, 1'lik degisim, 25-75 oranlarinda 75 imza ve
50-50 oranlar i¢in 48 imzaya karsilik gelir. Egitim stitunuda [sn] cinsinden bulunan degerler, aglarin iki farkli oran icin bir egitim devrinde
tiikettikleri zaman miktarlaridir. Test siitunu ise aglarin 5k 6rnek ile test edilmesi icin gerekn siireyi ifade eder. Ag [MB ] parametresi, agin
toplam parametre biiyiikliigiinii verirken, Veri [MB] ise egitim fazinda agin ihtiya¢ duydugu veri igsleme alani ile ilgilidir

M | Gereksinimler 25-75 50-50
odel
| Egitim [sn] Test[sn] Ag[MB] Veri[MB] | Dogruluk Ort. Kesinlik Makro F1 | Dogruluk Ort. Kesinlik Makro F1

VGG-S 144 285 32 431 840 73,29% 74,58% 72,64% 90,54% 91,30% 90,32%
VGG-M 110 221 26 439 570 65,59% 67,44% 65,01% 90,37% 91,43% 90,21%
VGG-16 706 1366 57 575 3270 70,30% 71,74% 69,57% 86,94% 87,88% 86,53%
G-ESA 108 218 27 471 780 79,42% 80,92% 78,85% 93,11% 93,73% 92,98%
VGG-S + BN 168 341 32 432 900 91,46% 91,99% 91,84% 98,88% 98,76% 98,75%
VGG-M + BN 131 264 26 440 600 93,77% 94,15% 93,66% 99,06% 99,16% 99,05%
VGG-16 + BN 1115 2231 57 576 4830 91,21% 91,73% 91,01% 97,67% 97,86% 97,64%
G-ESA + BN 142 285 27 472 810 96,01% 96,28% 95,96% 99,25% 99,34% 99,25%
VGG-S + BN + SMTS | A172 A300 41 92,93% 93,38% 92,83% 98,97% 98,85% 98,84%
VGG-M + BN + SMTS | A127 A235 34 A62,5 aymi (+BN) 94,26% 94,59% 94,16% 99,20% 99,28% 99,18%
VGG-16+ BN + SMTS | A226 A430 59 ’ 91,71% 92,20% 91,54% 97,88% 98,08% 97,88%
G-ESA + BN + SMTS | A133 A239 35 96,53% 96,79% 96,50% 99,40% 99,46% 99,39%
G-ESA v2-a:0 A133 A239 35 96,53% 96,79% 96,50% 99,40% 99,46% 99,39%
G-ESA v2-0a:0,01 Al142 A260 38 A62,5 aym (+BN) 96,43% 96,70% 96,40% 99,38% 99,45% 99,38%
G-ESA v2-0a:0,1 Al142 A260 38 ’ 96,72% 96,97% 96,69% 99,40% 99,76% 99,39%
G-ESA v2-a:1 A142 A260 38 96,91% 97,13% 96,88% 99,21% 99,30% 99,20%




Ayrica Tablo 3.5'te aglarin egitim ve test maliyetleri Gereksinimler bolimiinde
listelenmistir. Egitim fazinda aglar tarafindan bir egitim devri boyunca harcanan
zaman miktar1 Egitim [sn ['de verilmistir. Test [sn ] slitunu ise, aglarin 5k 6rnek miktari
ile test edildiklerinde sarfedilen zaman tiiketimlerinden olusur. Net [MB] siitunu,
aglarin parametre boyutlariyla ilgilidir ve Veri [MB ], egitim asamasinin 30 mini-yigin
icin ihtiyac duydugu parametre boyutunu belirtir. Uciincii ve dérdiincii dértlii grup
icinde bulunan A, BN eklenmis agin egitilmesinden sonra SMTS algoritmasinda
sinif merkezlerinin hesaplanmasi icin gereken ek siireyi ifade eder. Benzer sekilde,
Gereksinimler icinde bulunan A ise SMTS icin ek bellek yiikiinii temsil eder. 62.5 MB,
sinif merkez vektorlerinin depolandigi M matrisinin bellek miktaridir.

ilk grupta BN kullanilmamasi nedeni ile aglarin basarimlari %80’in altindadir. Bu grup
icindeki aglara taban aglar denilmektedir. VGG-16 her ne kadar en fazla parametreye
sahip olsada, taban aglar arasinda basarimi %70, 30’da kalmistir. Bu durum parametre
miktarinin arttirilmasinin her zaman basarimi iyilestiremeceginin bir gostergesidir.

Taban aglar arasinda en diisiik basarimi VGG-M gostermistir.

ikinci grupta ise, aglara BN katmanmn eklenmesiyle basarim degerlerinde goézle
goriiliir bir artis olusmustur. BN, conv ve ReLU katmanlari arasina eklenir ve kendisine
gelen mini-y1gim sifir-merkezli ve birim varyansh yaptiktan sonra ayni mini-y1ginini,
kendisinin akabinde gelen ReLU aktivasyon fonksiyonunun doyum bdélgesine uygun
ve smiflandirmay iyilestirecek olan (y) ile carpar ve (u) degerini ekler. BN’nin
istatistiklerde yaptig1 bu diizenleme sayesinde c¢apraz-kanal normalizasyonu (cross
channel normalization) [35] veya noron indirgeme (dropout) [104] katmanlarinin
kullanimina gerek kalmaz. Ayrica BN kullanimi, agirlik ilklendirmesiden kaynaklanan
problemlerin giderilmesinde de yardimci olur. Sekil 3.6’de, BN'nin etkisi daha net
gozlemlenmektedir. Ozellikle VGG-M, taban aglar arasinda A%28,18 artis ile en
onemli gelismeye sahiptir. G-ESA ise hem 25-75te hem de 50-50’de %96,01 ve
%99, 25 ile en iyi tanima basarisini elde eden agdir. BN i¢in diger bir karsilastirma
ise Sekil 3.7’de verilmistir. BN eklenmis aglarda bir egitim adimi icin zaman tiiketimi
artsa da 6grenme hizindaki artis bu durumu dengelemektedir. Egitim fazinda sadece
5-10 egitim adimi gectikten sonra kararli bir 6grenme seviyesine gelen aglar bunun

glizel bir kanitidir.

Uciincii grupta, SMTS algoritmasinin katkilar1 g6z oniine serilmisti. ~ SMTS
siniflandirmada, ESA tarafindan karar verme amaci ile olusturulan {st-diizlemlere
alternatif olarak test icin elde edilen EFV’nin sinif merkezlerine olan uzakligini baz
alir. Tablo 3.5’ten gortilecegi tizere SMTS ile birlikte biitiin aglarin basarim degerleri
artmustir. Ayrica bu artis Sekil 3.6(d) ve Sekil 3.6(e)’de de gozlemlenmektedir. Tiim
aglar icin ortalama artig 25-75 icin %0, 5, 50-50 icin %0, 17 seviyelerindedir. A%0, 1
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Sekil 3.6 Taban, BN ekli ve SMTS uygulanan aglarin basarim karsilagtirmalari: (a)
ve (d): swrastyla 25-75 icin Taban - BN ekli aglar ile BN ekli - SMTS uygulanmis
aglarin sonuclari. (b) ve (e) ise, 50-50 icin Taban - BN ekli aglar ile BN ekli - SMTS
uygulanmis aglarin sonuclarini ifade eder. Son olarak (c) ve (f): a degerlerine gore
25-75 ve 50-50 i¢in G-ESA _v2 sonuclaridir

farkin, 25-75 i¢in 75 imzaya ve 50-50 icin 48 imzaya karsilik gelir. G-ESA + BN +
SMTS bu dortii icinde 25-75 icin en yiiksek %96, 53 tanima dogruluguna erismistir.
SMTS algoritmasinin getirdigi maliyetler incelendiginde, ikinci dortiiliige gore egitim
icin gerekli olan zaman artisi oldugu not edilmelidir. Bu Tablo 3.5’te Egitim [sn]
siitununda A olarak ifade edilmistir. Diger taraftan ag parametresi gereksinimi i¢in
sinif merkezlerinin saklandig1 matris eklendiginden dolayr A62.5 MB bir ek alana

ihtiya¢ duyulmustur.

SMTS algoritmasinin eklenmesiyle birlikte, varsayilan ag G-ESA + BN + SMTS model
yapisi G-ESA v2 olarak adlandirilmistir. Son grupta bulunan analizler ise sizdiran
ReLUnun G-ESA v2 ag tizerindeki etkilerine dayanmaktadir. Tablo 3.5te a €
{0,0.01,0.1,1} degerleri sizint1 orani icin kullanilmistir. Sizdiran ReLU, sirasiyla
a = 0 ve a = 1 oldugunda, ReLU ve dogrusal aktivasyon gibi davranir. Bu nedenle,
a = 0 oldugunda, G-ESA v2 basarim Olciitleri Sl¢iitleri ticiincti boliimde bulunan
G-ESA + BN + SMTS ile aymidir. Model icin ¢alisma kapsamindaki en yiiksek deger,
Sekil 3.6(c)’den goriilecegi tizere 25-75 icin %96,91, olarak a = 1 degeri icin
kaydedilmistir. S1zint1 faktorii degisimi, diisiik miktarda egitim 6rnegi ile yapilan test
senaryosundaki basarimi A%0, 38 arttirmistir. 50-50 orani i¢in ise en yiiksek deger
a =0 i¢in %99, 40 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 3.7 Taban ve BN ekli aglarin egitim hizlarinin karsilastirilmasi: (a) ve (b):
sirastyla 25-75 ve 50-50 oranlari i¢in yakinsaklik hizi analizidir. BN eklenen aglarin
bir egitim devrindeki zaman tiiketimi BN eklenmemis aglara nazaran daha fazla
zaman tiiketimi olmasada (Tablo 3.5), tiim egitim siirecindeki 6grenme hizlari,
eklenmemis aglardan ¢ok daha yiiksektir

3.3 Sonug

Tezin bu boliimiinde, ¢ok smifli genis-6lcek verilerin az sayida 6rneklem ile ESA
tabanli bir model iizerinden literatiire katki saglamistir. Gelistirilen ESA modeli,
gercek kisilerden olusan MCYT, CEDAR ve MCYT+CEDAR veri setleri {izerinden
test edilmistir Bu veri setleri {izerinden kisi basina 6 € {2,4,6,8,10} diisiik
miktarda egitim 6rnegi kullanilarak egitim ve testler yapilmistir. Ortaya ¢ikan sonuclar
G-ESA modelinin literatiirde kullanilan benzer aglara gore daha iyi sonuclar verdigini
gostermistir. Genis-Olcek kapsaminda ise GPDS-4k veri seti kullanilmig ve 6nerilen ESA
modelinin ve SMTS algoritmasinin katkilar: sunulmustur. SMTS algoritmasi EFV’leri
kullanarak sadece sinif merkezlerini baz alarak bir siniflandirma yapmaktadir. Bu
sayede calismada kullanilan biitiin aglarinin basarimlarinin arttig1 gézlemlenmistir.
Bir basgka katki olarak model icinde aktivasyon fonksiyonunundaki sizdirma degerinin
en iyilemesi yapilarak 25-75 icin G-ESA_v2, en yiiksek tanima basarimi olan %96, 91’i
elde etmistir. Ayrica en derin ve en biliyiik parametre biiyiikliigiine sahip aglarin her
zaman basarili olmadig1 gosterilmistir. Veri setleri icin 6zel olarak tasarlanmis aglar
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daha iyi sonuglar verdigi 6n plana siiriilmiistiir. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan bir
makale Neurocomputing dergisinde kabul almistir (10.1016/j.neucom.2019.03.027).
Ayrica gelistirilen yontem ile ilgili 25.Sinyal Isleme ve Uygulamalari Kurultay: (SIU'17)
konferansinda bir bildiri sunulmustur (10.1109/S1U.2017.7960454).
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4

Az Simifh Yiiksek Coziiniirliiklii Gorsel Verilerin

Istatistiksel Modele Dayali Siniflandirilmasi

Gorsellerin siniflandirilmasi ¢ogu zaman oriintii tabanlh (kenar, kose, desen) 6znitelik
cikartma yontemleri ile yapilmaktadir. Siniflar arasindaki farkliliklarin geometrik
oznitelikler izerinden tanimlandig: problemler icin basarili olan bu yontemler yiiksek
¢oziintirliiklii ve oriintti bagimsiz problemler (hiicre dagilimlari, hiperspektral imzalar,
renk uzayinda yapilan boliitleme) icin islem yiikii ve ¢6ziim sistematigi acisindan
elverigli degildir. ~ Diger taraftan oOzellikle renkli goriintiilerin bdliitlenmesinde
kullanilan istatistiksel yontemler, veri ¢coklugunu bir avantaja doniistiirerek siniflar
arasi ayirt edici istatistiksel modellerin gelistirilmesine olanak verirler. Bu yontemlerin
baska bir katkisi ise oriintii bagimsiz problemlere karsi etkili bir ¢6ziim ortaya
koymakla birlikte, islem yiikii bakimindan da 6nemli kazanimlar saglarlar. Bu
cercevede Bolim 4 dahilinde, az sinifli ve yiiksek coziiniirliige sahip gorsellerin

siniflandirilmasina yonelik 6zgiin bir metodun gelistirilmesi ele alinmistir.

4.1 Literatiir Ozeti

Istatistiksel 6znitelikler bircok alanda kullanilan, veriyi dagilim bilgisi iizerinden
betimleyen onemli yontemlerdir. Hesaplama karmasikligi acisindan kolay elde
edilmesi ve probleme 6zgii gelistirmelere acik olmasi nedeniyle genis bir alanda
kullanilmaktadir. Prieto ve ark. [105]'de, rulman bozulmalar icin elde ettikleri
titresim isaretleri iizerinden standart sapma, ortalama, en diisiik ve yiliksek deger,
kurtosis gibi 15 tane istatistiksel 6zniteligi ¢ikartmislardir. Ardindan egrisel bilesen
analizi ile (curvilinear component analysis) o6zniteliklerin iz diisimi alinmistir.
Dogrusal olmayan bu yontem sayesinde sinif ici degisinti minimize edilmistir.
Iz diisiim sonrasinda ortaya cikan Oznitelik hiyerarsik MLP ile simiflandirilmistir.
Latif ve ark. [106] ise beyin tiimoriine ait manyetik rezonans goriintiilerinin
siniflandirilmasinda dalgacik doniisiimii ile elde ettikleri 100 Oznitelige ek olarak

birinci ve ikinci dereceden momentleri barindiran 52 tane istatistiksel Ozniteligi
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kullanmislardir. ~ Dalgacik dontisimi sayesinde oOrtintiisel bilgiler cikartilirken
istatistiksel 6znitelikler dagilim tabanli bilgi saglamaktadir. Toplam 152 Ozniteligin
kullanildig1 calismada MLP siniflandiricist ile %96, 72 dogruluk degerine ulasmislardir.
[107]’teki calismada ise ses isaretlerinde konusma olan yerlerin tespiti i¢in kisa-zaman
sifir-gecis orani, kepstral tepe sayisi, enerji 6lciimii gibi frekans bolgesine ait istaistiksel
Oznitelikler cikartilmistir. Bu Oznitelikler, 10 ms ses parcalar iizerinden dalgalanma
frekansinin (pitch frequency) tespitinde kullanilmislardir. Algoritmanin testi icin
10 ms 50k konusma cercevesine sahip TIMIT veri seti kullanilmisti. Dong ve ark.
[108] sentetik aciklik radar1 (syntetic apperture radar (SAR)) iizerinden elde edilen
goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in polarimetrik 6znitelikler iizerinden istatistiksel bir
model one siirmiislerdir. Gelistirdikleri yontem, cok-degiskenli gercek degerlere
sahip degisinti matrisi (covariance matrix) {izerinden istatistiksel model olarak
alfa-duragan dagilimi kullanmaktadir. Kara, su, tarim alani ve binalara ait oriinti
bagimsiz SAR goriintiileri {izerinden elde edilen modeller simetrik KL diverjansi
ile karsilastirllarak siniflandirilmistir.  Yontemin basarim analizi ise RADARSAT-2
ile cekilen 1600 x 1200 piksellik goriintiiler araciligi ile yapilmis ve yontem 11
sinif tizerinden %83, 25’lik genel basarim ortalamasini yakalamistir. Yazarlar ayrica
ortaya koyduklari calismanin SAR haricinde LIDAR ve hiperspektral goriintiilere
uygulanabilecegini iddia etmislerdir. Istatistiksel 6zniteliklerin kullanildig1 bir diger
alan ise iris goriintiilerinin siniflandirilmasidir. Basal ve ark. [108]teki ¢alismada
gozden ayristirilan iris goriintiilerini radyal dontisiimle iki boyutlu yass1 bir goriinti
hale getirmislerdir. Onerdikleri yontemde satir ve siitun degerleri iizerinden ayr1
ayr1 ortalama, standart sapma, kurtosis gibi 6 istatistiksel 6znitelik cikartilmistir.
Hamming mesafe Olciitiintin kullanildig: simiflandirma asamasinda basarim 6lciitii icin
CASIA-Iris-V4 [109] veri seti tercih edilmistir. [110]'daki calismada ise dokiiman
icindeki metin ve resimlerin béliitlenmesine yonelik bulanik c-ortalama (Fuzzy
c-Means (FCM)) tabanli bir algoritma onerilmistir. [k olarak dokiiman RGB
renk uzayindan doniisiim matrisi ile YCbCr renbk uzayina haritalandirilmistir. Bu
uzayda dokiiman lizerinden alinan yerel ortalama ve standart sapma gibi istatistiksel
oznitelikler metin ve goriintii icin ayirt edici niteliktedir. Oznitelikler iizerine FCM
uygulandiginda siniflar kolaylikla tespit edilebilmektedir. Bu calismada da 6nemli olan

siniflandirma igin ele alinan problemin 6riintii bagimsiz bir yapida olmasidir.

Bu calismalar g6z oniinde bulunduruldugunda, yiiksek c¢oziiniirliige sahip
goriiniitlerin analizi ve siniflandirilmasi iizerinde calisilmasi gereken degerli bir
alan olarak tespit edilmistir. Bdylesi goriintiilerde Oriintii tabali yontemler fazla
islem yiikii gereksinimleri nedeniyle gercek hayat problemleri i¢in pratik degildirler.
Dolayisiyla, genis-6lcek yogun veri icerek goriintiilere yonelik istatistiksel bir

siniflandirici tasarimi i¢in 6zgilin bir metot gelistirilmistir.
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4.2 Yerel Histograma Dayali Simetrik Kullback-Leibler Diverjansi

Gortintliler {izerinden elde edilen histogram verisi 6nemli istatistiksel bilgiler
icerir. Problemin o6zelligine gore genel olarak elde edilebildigi gibi yerel olarakta
kullanilmaktadir. Yerel histogram kullanimi ile goriintiide boélgesel analiz imkanh
hale gelir ve daha giirbiiz Oznitelik ¢ikartilmasinin 6ni agilir.  Yerel histogram
temelli algoritmalara 6rnek olarak HoG verilebilir. Islenecek olan resmi bloklara
boldiikten sonra her blok icindeki yonelimlerin acisal histogramini hesaplayarak
calisan bu algoritma, ayirt edici 6znitelikler saglar. Bu ¢alisma kapsaminda, herhangi
bir biiyiikliik iizerinden elde edilen yerel histogramlarin siniflandirilmasina yonelik

algoritma tasarlanmistir.

Yerel histogramlar, problemin dogasina uygun olarak pikseller iizerinden veya
goriintiiniin dontstiiriildiigi farkh bir uzay icerisinde kullanilarak ¢ikartilabilir. Piksel

tabanl bir yontem ele alindiginda simetrik KL diverjansi,

D)= S a:(x) p:(x)
k1 (Qi, Pi) = 5 Zqi(x)l()gp‘(x) +pi(x)logq~(x) (4.1)
x=0 L 1

olarak tanimlanir. (4.1)’te bulunan q ve p vektorleri i. bolge icin karsilastirmasi
yapilan olasilik kiitle fonskiyonlaridir (OKF). ki gériintiiniin benzerliginin 6l¢iilmesi
ise Algoritma 5’de verilmistir. Farkli goriintiilere ait, N, tane bolgeden elde edilen
histogramlarin tutulduklar1 2 ve & kiimeleri (4.1) ile karsilastirilir. Her bolgeden
elde edilen OKF’ler iizerinden uzaklik hesaplanir. Ardindan bulunan uzakliklarin

ortalamasi alinarak goriintiiler arasi1 benzerlik bulunur.

Elde edilen bu bilgiler kullanilarak bircok farkli siniflandirma yontemi gelistirilebilir.
Tez planinda metodun gelistirilmesi ise veri tabani icindeki ornekler ile test
Ornegi arasinda hesaplanan uzaklik degerlerinin k-NN tabanli bir algoritma ile
siniflandirilmasi yoniinde olmustur. Herhangi bir goriintiiniin egitim veri seti icindeki
N,

trn

ornek ile karsilasmasindan d, € ®Ve*! benzerlik vektorii ¢ikartili. Mesafe

Algoritma 5 Farkli iki goriintiiniin yerel histogramlar iizerinden bengerlik hesabt

Girdi {q;,9,,93, .9y, } € 2, {P1,P2, P35, Py, } €L > Bolgesel Histogramlar
Cikt1 dy;

1: Prosediir OLASILIKSAL BENZERLIK METRIGI
2 ¢ «—0

3 fori=1: N, do

4: ¢ =Dy (q;,p:) + ¢

5.

6 doniis d; = ¢ /N,
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Algoritma 6 Agirlikli - k-NN (wkNN)
Girdi dkl S %N”"Xl, g S §RN””X1, k

Cikt1 y > Tahmini Sinif
1: Prosediir SINIF AGIRLIKLARININ BULUNMASI
2 s « min_secim{d, k + 1} > Artan Siralama
3: ¢ < g lizerinden s ile ilgili simiflar
4: s,=s(1:k)/s(k+1) > Normalizasyon
5 s, = f(s) > f(.): Cekirdek fonk.
6 9= m;ax{Zle s,,(i).I(c(i) =)} > I(.): Indikatér
7 Doniis: ¥

tabanl elde edile degerler icin k-NN tabanli algoritmalar oldukca kullanighdir. Bu
calismada k-NN algoritmasinin bir tiirevi olan agirliklandiriimis k-NN (weigthed k-NN

(WkNN)) algoritmasi siniflandirmasinda kullanilmaktadir.

Algoritma 6’da verilen wkNN, k-NN {izerinden tiiretilmis Ornek tabanlh
agirliklandirmaya sahip bir siniflandirma algoritmasidir. Benzerlik kriteri minimum
mesafe Olciitii iizerinden yapilmaktadir. wkNN test Orneginin egitim Ornekleri
arasinda hesaplanan mesafeleri arasindan bir cekirdek (kernel) fonksiyonu ile 6rnek
tabanli agirliklandirma yapmaktadir. [111] calismasinda wkNN icin bir¢ok cekirdek
fonksiyonu Onerilmistir. Bu calisma kapsaminda f(x) = 1 — |x| ticgen cekirdegi skor
atama icin kullanilmistir. f(x) icin hesaplanan x mesafesinin [0, 1] arasinda olmasi
onemlidir. Bunun icin algoritmada k + 1 tane minimum mesafe degeri sirali olarak
alinmaktadir. Ardindan secilen mesafeler arasinda en biiyiik degere sahip olan k + 1.
mesafesi ile diger 6rnekler normalize edileren x degerleri istenilen araliga getirilmis
olurlar. Normalizasyon isleminden sonra f(x), x mesafesi ile ilgili olan sinif i¢in
skor atamaktadir. Atanan bu skor degerleri siniflar iizerinden toplanarak en yiiksek
skora sahip sinif tahmin edilen olarak ¢ikt1 olarak verilmektedir. wkNN girdi olarak
d,, € RVen*! test goriintiisiiniin veri setindeki 6rneklere olan istatistiksel uzaklig: ile
g € RNen*! egitim 6rnekleri ile iliskili olan etiket bilgisi ve k komsu sayisini alir.

4.3 Uygulama Alami: Serviks Kanserinde Oncii Lezyonlarin
Siniflandirilmasi

Diinya Saghk Orgiitiiniin (World Health Organization) bir kurulusu olan Kiiresel
Kanser Gozlemevinin (Global Cancer Observatory) yayinladigi giincel istatistiklere
gore yaygin gorililen kanser tiirleri arasinda sekizinci sirada yer alan serviks kanserinde
yaklasik 570.000 vakadan 311.000’i 2018 yilinda 6liimle sonu¢lanmustir. Diisiik Insani
Gelisme Endeksi (Low Human Development Index) diizenlemesinde ise kadinlar

arasinda serviks, meme kanserinden sonra en sik goriilen ikinci 6liim sebebidir
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[112]. Pek cok arastirmada [113-115] gosterildigi {izere neredeyse tiim serviks
kanseri vakalarinin sebebi insan Papilloma Viriisiiniin (Human Papilloma Virus (HPV))
epitel doku icinde yer alan bazal tabakaya ulasmasi ve buradaki hiicreleri deforme
etmesinden kaynaklidir. HPV servikste epitel hiicrelerle temas ettiginde, hiicrelerin
olgunlagmasi kaybolur ve bazal tabakada hizli proliferasyon (hiicre ¢ogalmasi)
goriiliir.  Bunlara ek olarak, hiicrelerin cekirdeklerindeki diizensizlikler artar ve
cekirdek genislemesi ile birlikte hiperkromazi ortaya c¢ikar [116, 117]. Hiicre
proliferasyonuna paralel olarak, mitoz sayisinda da artis gozlenir. Bu nedenle, hiicre
yogunlasmasi bazal tabakadan (segment icin katman (layer) cagrisimi yaptigi icin
tabaka kullanildi.) iist tabakaya dogru dagilim gosterir. Hiicre iskeletindeki proteinleri
etkileyen HPV, cekirdegin etrafinda biiyiik, hiperkromatik olan ve koilosit ad1 verilen
acik bir alanin olugsmasina neden olur. Bu anormal degisimlerin epitelin alt, orta ve

tist kisimlarda goriiliip goriilmedigine gore dokular derecelendirilir [118, 119].

HPV’nin etki ettigi hastalikli dokulara lezyon denilmektedir. Lezyon icersinde
hastaligin gelisim evrelerinin anlasilmasi iizerine tip literatiiriinde iki derecelendirme
sistemi kullanilmaktadir. Bunlar Squamous Intraepithelial Lesion (SIL-iki asamali
derecelendirme sistemi) ve Cervical Intraepithelial Neoplasia (CIN-ii¢c asamali
derecelendirme sistemi). Histopatolojik tani, hiicrelerin displastik degisikliklerinin
diizeyine gore belirlenir. CIN sisteminde derecelendirme, anormal hiicrelerin {ist, orta
ve bazal tabakada bulunma yogunluguna gore yapilmaktadir [118-120].

Histopatolojide, yiiksek c¢oOziiniirliikli kameralarin ve mevcut goriintlii isleme
tekniklerinin tani siirecine dahil edilmesiyle yeni bir donem basladi. Daha nesnel
kararlar vermek ve gozlemci-ici ve gozlemciler arasi degiskenligin iistesinden gelmek
icin Bilgisayar Destekli Tan1 (Computed Aid Diagnosis (CAD)) sistemlerinin etkili bir
sekilde kullanilmasi yayginlasti. Bu sayede pataloglarin karar vermede zorlandiklari
derecelendirmelerde, CAD sistemlerinden destek alarak daha isabetli tanilarin
verilebilme imkani dogmustur. Ozellikle CIN derecelendirme sisteminde CIN-2
tanisi icin yliksek seviyede gozlemci-i¢i ve gozlemciler aras1 degiskenlik orani vardir.
Cilinkii patoloji rutininin cogunda, CIN-2 lezyonunu CIN-1 veya CIN-3 lezyonlarindan
Hemotoksilen ve Eosin (H&E) ile boyanmis preparatlar [121, 122] ile ayirt etmek
zor olabilmektedir. Bu problemlerin asilabilmesinde hiicre segmentasyonu ve doku
siniflandirmasi icin bir takim 6n calismalar yapilmistir [123-125].

Dijital patolojide, tedavi siirecini yonlendiren servikal kanser-oncesi lezyonlarin
derecelendirilmesi Onemlidir. Bununla birlikte tani, dokularin egriligi ve epitel
alti doku kivrimlarinin lesyon icersinde farkli bolgelerden ge¢mesi ile tegetsel
enine kesit olarak papilla adi verilen kisimlarin olusmasi nedeni ile karmasik hale

gelebilmektedir. Epitel icersinde papillanin oldugu bolgeler bazal tabaka igerisinde

52



kabul edilir Cogu hiicre tabanli morfometrik algoritmalar [126-128] papillay:
goz ardi etmektedirler. Bu durum, algoritmalar1 gercek hayatta sikca karsilasilan
girift yapidaki epitellerin derecelendirilmesinde yetersiz kilmaktadir. Ayrica epitel
icerisinde bulunan hiicrelerin 6bekler halinde bulunmasi nedeniyle morfemetrik
algoritmalarin cakisik hiicre (overlapped cell) probleminide ¢6zmeleri gerekmektedir.
Cakisik hiicrelerin ayristirilmasi ise x20 ve x40 optik yakinlastirmalar ile elde edilen
yliksek coziintirliiklii goriintiiler icin oldukca maliyetli ¢coziimlemelere gereksinim
duyar. Bu baglamda, hem papilla durumunu g6z 6niinde bulunduran hem de cakisik
hiicre problemi yerine hiicre dagilimlari iizerinden derecelendirme yapan istatistiksel
tabanli yontem oneriyoruz. Simiflandirma sisteminin blok semasi, Sekil 4.1'de

gosterilmistir.

4.3.1 Literatiir Ozeti

H&E teknigi, diisiik maliyetli ve giivenilir bir yontem oldugundan dolay1 servikal
lesyonlarin siniflandirilmasinda (derecelendirilmesinde) kullanilir. Ancak kesin taniya
sadece H&E preparatlari ile ulasmak zor olabilir. Bu gibi durumlarda, patologlar
yardimei bir yontem olarak P16, Ki67 gibi immiinohistokimyay1 kullanirlar. Biitiin bu
yontemler patologlarin yorumlarina dayandigindan, gozlemci-ici ve gézlemciler arasi
olusan farkliliklar, {istesinden gelinmesi gereken temel problemlerdir. Bu dogrultuda
hiicreye ait morfolojik 6zelliklerin dijital verilere doniistliriilmesi ve bilgilerin CAD
sistemleri ile incelenmesi pataloglarin karar vermelerine yardimci olmaktadir. Bu
yontemlerden bazilar hiicreleri tekil olarak ele alirken bazilari ise hiicre kiimelerini

analiz edip bolgesel istatistiklere gore sonuc ¢ikartmaktadir.

Castellanos ve ark. [129] calismasinda, 46 Normal, 33 CIN-1 ve 29 CIN-3 siniflarina ait
toplam 108 histopatolojik slayt kullanmislardir. H&E boyali lezyonlar alt (bazal), orta
ve list tabakalara ayrildiktan sonra her tabaka floresan altinda incelenmis ve lezyonlar,

tabakalarin ortalama floresans yogunluguna gore siniflandirilmistir. Ji ve ark. [130],
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dayal1 algoritmanin blok diyagrami
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Servikal lezyonlari kolposkopik goriintiilerden siniflandirmak icin istatistiksel bir doku
analiz yontemi kullandi. Bu yOontem lezyonlari, bileske entropisi, aci entropisi, ac1
tepe yogunlugu dahil 13 istatistiki 6zelligi kullanarak en kisa mesafe siniflandiricisi
ile siniflandirr.  [131] calismasinda ise epitel doku bazal ve iist tabaka arasinda
10 katmana ayrilmis ve her katmanin floreson 6mriiniin ortalamasina bakilmistir.
Veri seti olarak 32 H&E slayti kullanilmistir. Floresan 6miir ortalamasinin yaninda
hesaplanan standart sapma degerleri 6znitelik olarak kullanilmis ve Asir1 Ogrenme
Makinesi (Extreme Learning Machine) kullanilarak lezyonlar siniflandirilmistir.

Zhang ve ark. [132]'daki calismada, servikal hiicrelerin siniflandirilmasi icin Deep-
Pap adinda ESA sunmuslardir. Bu calismada hem pap smear hem de H&E boyali veri
setleri agin performansini test etmek icin kullanilmistir. Konstandinou ve ark. [133],
servikal dokularin CIN sistemine gore derecelendirilmesi icin hiicrelerin istatistiksel
ve Oriintiiye dayali Ozniteliklerin kullanilmasini 6nermislerdir. Bu yontemde ilk
olarak, RGB formatindaki H&E goriintiileri gri olcekli hale doniistiiriiliir ve daha
sonra hiicreler kenar belirleme operatorleri kullanilarak boliitlenirler. Acisal ikinci
moment, entropi, ortalama, carpiklik, histogramin kurtosisi gibi toplam 63 istatistiksel
ozellik hiicrelerden elde edilir. [134]’da servikal lezyonlarin H&E goriintiisii izerinden
hiicrelere ait morfometrik olan 27 farkli 6znitelik ¢ikatilmistir. Ortalama cekirdek
alani, sitoplazma orani, cekirdek alani/arka plan oram gibi 6znitelikler, LDA + SVM
siniflandiricisi tizerinden dokunun derecelendirilmesinde tercih edilmistir. [135]'de,
biyopsi dokularinin HSIL olup olmadigini belirlemek icin tek sagilim gosteren elastik

stk kullanilmasi onerilmistir.

4.3.2 Katkilar

Servikal SIL derecelendirme caligsmalarinin ¢ogu hiicre boliitlemesi izerinedir ve
siniflandirma icin yapilan calismalar boliitleme icin yapilanlara nazaran daha az
sayida kalmaktadir. Ayrica, epitel {izerinde tanjansiyel kesit olarak karsimiza ¢ikan
papilla durumu siniflandirma problemlerinde g6z ardi edilmistir. Ek olarak, hiicrelerin
tekil morfolojik Ozniteliklerinin c¢ikartilmasi, yiiksek c¢ozliniirliiklii goriintiilerde
hesaplama yiikiinii arttirir. Bu calismanin ana amaci, papilla durumlarinida iceren
ve epitelin yayilimindan bagimsiz tekil hiicreler ile ilgilenmeyen istatistiksel tabanl

bir siniflandirici tasariminin gelistirilmesidir. Calismanin katkilari soyle siralanabilir:

e Epitelin bazal (Sg), orta (S,,) ve st (Sy) tabakalarindan elde edilen ve Yerel
Histogram Ogniteligi (YHO) olarak adlandirilan yerel histogramlar istatistiksel
oznitelik olarak kullanilir. YHO ilgili bélge icerisine dahil olan pikseller

lizerinden hesaplanir. Bu bilgi tabakanin bilesenlerine (hiicre cekirdegi,

54



sitoplazma, beyaz boélgeler) ait yogunluk bilgisini vermektedir. Ayrica hiicre
dagiliminin tabakalara ait yogunlugu igin ise ikinci istatistiksel 6znitelik olarak
SegNet derin 0grenme ag1 yardimiyla Cekirdek Yogunlugu Haritasint (CYH)
cikarilir. CYH iizerinden Gekirdek-Yogunluk Ozniteligi (CYO) elde edilir.

e YHO ve GYO istatistiksel olarak cikarildiklarindan, hiicreleri tekil olarak ele
almazlar. Bu nedenle, morfometrik yontemlerin asamasi gereken cakisik hiicre

problemi ortadan kalkmis olur.

e YHO ile CYO epiteli farkli uzaylarda temsil etmektedirler. Bu iki farkli 6zniteligin
birlestirilmesi icin YHO'ler arasinda simetrik Kullback-Leibler Diverjanst ve GYO

ici £,-norm kullanilarak 6zgiin bir mesafe metrigi gelistirilmistir.

e Mesafe metrigi olarak elde edilen benzerlik 6l¢iitii {izerinden siniflandirma icin
k-NN ile birlikte agirliklandirilmis (weighted) k-NN wkNN kullanilmistir.

4.4 Veri Seti ve Yontemin Uyarlanmasi

Bu béliimde, Istanbul Medipol Universitesi Hastanesi Patoloji Laboratuvarinda
toplanan yeni bir veri seti aciklanmaktadir. Veri seti detaylandirilirken, slayt, epi-
tel ve kiiciik epitel par¢ast (KEP) adl literatiire 6zgi U¢ terim aciklanmis ve veri
setinin 6zellikleri verilmistir. Yontem boliimiinde, 6n isleme adimlari, istatistiksel
olarak epitelleri temsil eden YHO ve CYOniin cikartilmasi ve wkNN siniflandiricis

ile dokularin siniflandirilmasi ele alinmistir.

4.4.1 Veri Seti

Veri seti [136]’de bahsedildigi iizere 54 hastadan 127 H&E boyali histo-patolojik
goriintiilerin x20 optik yakinlastirma ile taranmasi ile elde edilmistir. Bir ornegi
Sekil 4.2(a)’da gosterilen herbir slaytin biiyiikligi yaklasik 0, 5 ile 2 GB arasindadir.

Slayt goriintiilerinde ilgilenilen bolgenin ¢izimi, bazal (mavi cizgi) ve epitel ylizey
(kirmiz1 cizgi) koordinatlar1 uzman patologlar tarafindan yapilmistir. ilgilenilen bu
bolge Sekil 4.2(b)’de gosterildigi gibi epitel olarak adlandirilir. Bir epitel dokusu
farkli boyutlarda ve sekillerde bulunabilir. Cok kavisli ve dar veya cok diizgiin ve
biiyiik olabilir. Ayrica ayni epitelde farkli CIN derecelerine sahip alt bolgelerde
bulunabilmektedir. ~Bu vakalar1 ele almak icin epitel dokulari, Sekil 4.2(c)’de
goriilecegi lizere KEP’lere ayristirilmistir. Herbir KEP farkli epitelden tiiretildigi i¢in
renk ve sekil varyasyonu oldukca yiiksektir. Bu durum analizleri ¢cok daha zorlu
kilmaktadir.

55



Sekil 4.2 Veri seti icinde kullanilan kavramlarin agiklanmasi: (a) Yiiksek
¢oziintirliiklit H&E slayt goriintiisii, (b) Tani i¢in incelenecek olan epitel doku, (c)
Kiictik Epitel Parcalar1 (KEP)

iki uzman patolog epitellerin biitiinii ve KEP’ler icin ayri ayri tam koymuslardir.
Bazi dokularin tanilarinda gozlemciler arasinda farkli degerlendirmelerden dolay1
ihtilafli kararlar olusabilmektedir. Bu nedenle, patologlar bazi dokular icin farkli CIN
seviyeleri tanimlamiglardir. Bu durumda, kesin tani icin KEP’ler hakkinda ek bilgi
gerekir. Patologlar ortak bir tani izerinde anlagmak icin epitelin tamamina ait Ki-67 ve
P16 goriintiilerini incelerler. Bu nedenle, veri setinde her bir epitel veya bir KEP icin ii¢
tan1 toplanir: Patolog A, Patolog B ve Kesin Tani. Bu baglamda, Normal, CIN-1, CIN-2
ve CIN-3 dereceleri icin toplam 471, 240, 107, 139 KEP siniflandirilmistir. Sekil 4.3’de
gosterildigi gibi elde edilen KEP’ler birbirlerinden farkli geometride ve renk skalasinda
yer almaktadirlar. Bu durumda giirbiiz bir siniflandirma islemi i¢in 6n isleme adimi

onemli hale gelir.

4.4.2 Ham Servikal KEP Gériintiisii icin On Isleme Siireci

H&E goriintiileri icin Onemli sorunlardan biri, dokularin farkli zamanlarda
boyandiklar1 icin standart bir renklendirmenin olmamasidir. Diger bir sorun ise
goriintiileme sistemlerinin 6lciim esnasinda goriintiilere dahil ettigi giirtiltiiler ve
bozulmalardir. Bu etkilerin en aza indirilmesi icin 6n isleme adiminda, Doku

Normalizasyonu (DN) ile birlikte ortanca (medyan) filtreleme teknikleri kullanilmistur.
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Sekil 4.3 Veri setindeki dokularin siniflara gore dagilimi: (a) 471 Normal, (b) 240
CIN-1, (¢) 107 CIN-2, and (d) 139 CIN-3

DN, H & E gorintiilerinde hiicresel yapilarin koyu tonlarda baskin olarak yer
aldig1 Hemotoksilen bandinmi ayristirmak icin renk boyutunda dekonvoliisyon islemi
yapmaktadir. Dekonvoliisyon islemi sayesinde H bandini, arka plan boyasinin
bulundugu E bandindan ayirmak miimkiin olur. DN [137-139] gibi calismalarda
ele alinan histopatolojik goriintiilerin siniflandirilmasinda asilmasi gereken 6nemli
bir safhadir. Bu calisma kapsaminda [139]'de onerilen, 2 x 3 boyutlarinda sabit
bir dekonvoliisyon maskesi kullailarak dokularin H bandina ayristirilmasi algoritmasi
hizli calismasi nedeni ile tercih edilmistir. Ayristirilmis olan gri seviyedeki H bandi
goriintiisii, hem tarama sisteminden hem de doniisiim esnasinda olusan giirtiltiilere
sahiptir. Bu giiriiltiilerin giderilmesi i¢in 11 x 11 boyutlarinda bir sablon kullanilarak
ortanca filtreleme yapilmistir. Ortanca filtrenin boyutu x20 optik yakinlastirma
oraninda bir hiicrenin yaklasik boyutlar1 g6z 6niine alinarak emprik olarak secilmistir.
Bu iki adimin ardindan Sekil 4.5(a) ham KEP goriintiisii Sekil 4.5(b)’deki gri seviye
goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Sekil 4.5(b), istatistiksel 6zniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in

hazirdir.

Sekil 4.4 4-derinlikli SegNet aginin egitimi icin iiretilen veri setinden 6rnekler: 100
tane 512 x 512 biiytkliigiindeki gortintiiler ile egitilen SegNet, sadece hiicreleri
bulmak i¢in kullanilmaktadir
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(a)

Sekil 4.5 On-isleme adimi sonrasi ¢iktilar: Doku Normalizasyonu ve ortanca filtre
kullanilarak RGB KEP goriintiisii (a), Gri-seviye goriintiiye dontistiiriilmiistiir (b).
SegNet kullanilarak Cekirdek Yogunluk Haritasi (c) elde edilmistir. Mavi: bazal

membran, Kirmizi: Epitel ylizey, and Sar1: Papilla sinirlar

Diger bir baska On isleme adimi ise hiicre yogunlugunun tespit edilmesi icin
sadece hiicreleri boliitleyen 6énceden egitilmis 4-derinlige sahip SegNet [140] ESAnin
kullanilmasidir.  SegNet’in egitimi icin ilk olarak epitel dokulardan 512 x 512
boyutlarinda 100 adet parca kesilmistir (Sekil 4.4). Bu parcalarda hiicre olan yerler
ikili goriintti olacak sekilde etiketlenmis ve ardindan SegNet egitilmistir. Egitilmis olan
SegNet aginin girisi 512 x 512 boyutlarinda parcalar kabul etmektedir. Bunun icin test
edilecek olan gri seviye goriintii Sekil 4.5(a) 512 x 512’lik bloklara boliinmiis ve herbir
blokta hiicre yogunluklar: tespit edilmistir. Agin ¢ikisinda elde edilen goriintii esikleme
+ ikili agma isleminin ardindan Cekirdek Yogunlugu Haritasi (CYH) olarak adlandirilan
ve Sekil 4.5(c)’de goriilen ikili goriintiiye dontistiiriilii. CYH, Cekirdek-Yogunluk
Ozniteligi (GYO) cikatmak icin kullamlmaktadir. On isleme adimlari sonrasinda,
istatistiksel ozniteliklerin elde edilmesi icin gereken gri seviye goriintii ile CYH
olusturulmustur. Oznitelik cikartma algoritmalar1 ayrica Sekil 4.5(a) (b)’de sar1
cizgiler olarak goriilen papilla sinirlarin1 da goz 6ntinde bulundurarak islem yaparlar.
Papilla bolgeleri bazal katmana ait bir bolge oldugu icin histogram 6zniteligini 6nemli

Olciide etkiler.

4.4.3 Dokularin Istatistiksel Oznitelikleri

Siniflandirma sistemlerinde 6znitelik ¢ikartma, tanima basarimini dogrudan etkileyen
temel bir adimdir. Her ne kadar siniflandirma algoritmasi etkili olsada, ¢ikarilan
ozellikler ayirt edicilige sahip degilse, sonuclar1 tatmin edici olmayacaktir. Diger
bir 6nemli faktor, o0zniteliklerin makul bir siire icinde hesaplanmas: gerekliligidir.
Bu sartlar altinda, hiicre bazli morfometrik Ozniteliklere alternatif olarak servikal
dokularin smiflandirilmas: icin YHO bu tez kapsaminda onerilmistir  YHO,
dokudaki hiicre ve stoplazma dagiliminin bolgesel yogunluguna gore farklilik
kazanmaktadir. ~ YHO, hiicreleri ayr1 ayri incelemediginden, cakisik cekirdek
problemini c¢oziimlemesine gerek yoktur. Bu nedenle 0Ozniteliklerin c¢ikarilmasi
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Algoritma 7 Yerel Histogram Algoritmast (YHA)
Girdi: I,,, € "M N, =11, C, € ®M*%, C, € M2, C, € JN*2,
Cikt1p;, i € {1,2,3}.
1: Prosediir BOLGESEL HISTOGRAMIN CIKARTILMASI
2 T — o
3 Dokuyu Katmanlara Ayirma
4 ¢ ={P; e "N | I, ait parcalar}
5: for VP, € ¥ do
6
7
8
9

8ry

if Merkez P; € Sy then

T — T UP;
else if Merkez P; € S; then
: Ty — T, UP;
10: else if Merkez P; € S;; then
11: Ty — T3 UP;
12: Bolgesel Histogram Cikartimi
13: p; < Normalize Histgoram{Z;}

morfometrik yontemlere nazaran hizlidir.

(i) Yerel Histogram Ozniteligi: YHO, bazal membran ile epitel iizey arasinda yerel
hiicre yogunluguna dayal bir algoritmadir. HPV viriisii epitel dokuya etki ettiginde
bazal bolgedeki hiicreler hizla ¢ogalarak orta ve iist katmanlara kadar ¢ikmaktadir.
Bu durumda katmanlara ait renk bilgisi degisir ve katman histogrami dogrudan
etkiler. Katmanlar icinde hiicrelerin yogun oldugu bolgelerde histogram koyu tonlarda
baskinken, hiicrelerin az, stoplazma ve koilosit adi verilen beyaz yapilarin fazla
oldugu yerlerde ise acik tonlar baskindir. Ayrica hiicrelerin boyutlarida histogrami
etkileyen diger bir faktordiir. Epitel icinde bulunan hiicre, sitoplazma ve koilosit
yapilarinin renk bilgisi {izerinde olusturdugu bu degisiklikler dokularin YHO'ler
kullanilarak siniflandirilabilecegi fikrinin temelini olusturmaktadir. YHO niin diger bir
avantaji ise morfometrik 6zniteliklerin cikartilmasinda karsilasilan ve algoritmalarin
calisma siiresini uzatan c¢akisik hiicre problemini, hiicre popiilasyonu ile ilgilenmesi
nedeniyle ortadan kaldirmasidir. YHO'niin cikartilmasi icin Yerel Histogram Algorit-

mast Algoritma 7’de verilmistir.

YHA giris olarak ii¢ argiimana ihtiya¢ duyar: 1. I,,,, gri-seviye lezyon goriintiisii, 2.

gry>
Cy, C,, C,, bazal, iist ve eger varsa papilla kordinatlari, 3. N, 1zgara boyutu. On
isleme asamasindan elde edilen gri seviyeli hematoksilen gériintiisii YHO cikarmak
icin kullanilmaktadir. Algoritma bu ii¢ argiimani aldiktan sonra, Dokuyu Katmanlara

Ayirma ve Bolgesel Histogram Cikartimi islemlerini yapmaktadir.

Dokuyu Katmanlara Aytrma asamasinda, I, goriintiisii N,, x N,, boyutlarindaki blok P;

goriintiilerine pargalanir. Herbir P; goriintiistiniin arkaplan veya epitel dokuya ait olup
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(b)

Sekil 4.6 P; € RN 170ara goriintiisii (magenta) dokuya ait katmanlar tizerinden
elde edilir. Bazal sinira olan uzaklik dg;, yesil ok ile epitel ylizeye olan sinir d,, ise
turuncu ok ile isaretlenmistir. r degerinin araligina gore ([0,1/4), [1/4,3/4],
(3/4,1) P;, basal (Sg), orta (S¢) or iist (Sy) katman olarak siniflandirilir

olmadig: karar verildikten sonra epitel dokuya ait olan P; blok gortintiistiniin merkez
noktasindan bazal membrana ve epitel ylizeye olan uzakliklari hesaplanir. Eger P;
dokusuna yakin bir papilla kordinat1 varsa bazal membran olarak o sinir ele alinir.

d,, ve d
olsun. Buradan konum orani r = dbdf:i olarak hesaplanmaktadir. P; izgara
S up
gorlintlisiniin konumu r’nin [0,1/4), [1/4,3/4], (3/4,1] durumlarina gore bazal,

orta or st katmana ait olarak tamimlanir. Sekil 4.6'de agiklanan P; parcalarinin

up> P;nin merkez kordinatinin bazal ve epitel ylizeye olan en kisa mesafeleri

katmanlar1 belirlendikten sonra Z; kiimeleri altinda toplanir. YHAnin Boélgesel His-
togram Cikartimi kisminda ise Z; kiimeleri tizerinden bolgesel histogramlar (h;)
[0-255] degerleri arasinda cikarilmaktadirlar. h;’nin OKF’si olarak yorumlanabilmesi
icinp; = 2% doniistimii yapilmistir. Sonuc olarak {i¢c katmana ait elde edilen p;, p,, Ps
OKF’ler dokuyu istatistiksel olarak betimleyen 6znitelikler (YHO) olmuslardir.

YHO'ler KEP dokulari icin ayirt edici olduklari Sekil 4.7’da gosterilmektedir.
Sekil 4.7(a) (b) (c) swrasiyla bazal, orta ve ust katmana ait farkli derecelerdeki
dokulara ait histogram egrileridir. Hiicre yogunlugu tiim dokularda bazal katmanda
fazla oldugu icin bu katmana ait [100 — 200] arasidanki degerler, diger katmanlara
nazaran daha yiiksek ¢ikmistir Normal dokularda orta ve iist katmana ait hiicre

yogunlugu azaldigindan dolay1 p, ve p5’teki koyu bolgenin degeri azalmistir. Diger

Bazal Tabaka Orta Tabaka Ust Tabaka

—— Normal
— v
0.04 N2
— s

Olasilik
Olasihik
Olasihik

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Piksel Parlaklik Degeri Piksel Parlaklik Degeri Piksel Parlakhk Degeri

(a) (b) (o)

Sekil 4.7 CIN seviyelerine gore katmanlardan elde edilen histogram grafikleri
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taraftan CIN-3 derecesi goz 6niine alindiginda hiicreler dokunun neredeyse tamamini

kapladigi icin koyu tonlara ait piksel degerleri tiim okf’lerde etkindir.

(ii) Cekirdek Yogunluk Haritas1 Tabanli Yardimeci Oznitelik: YHO, histogram
araciligiyla katmana dair doku o6zellikleri (¢ekirdek, sitoplazma koilosit ve beyaz
bosluklar) hakkinda bilgi verir. Bu bilgi HPV virusu nedeniyle ¢ogalan hiicrelerin
katman icerisinde yer tuttugu alan miktarin1 vermemektedir. Bu bilgi ise patoloji rutini
acisindan tanilarin koyulmasinda baslica 6nem arzetmektedir. Bundan dolay:r CYH'nin
cikartilmasi, siniflandiricinin katmanlar icindeki hiicre yogunlugu bilgisinin edinmesi
acisindan oldukc¢a 6nemlidir. Bir CYH, gri-seviyedeki H bandindan béliitlenerek elde
edilen ve sadece hiicresel yapilarin bulundugu ikili goriintiidiir. On isleme adiminda
bahsedilen SegNet, giirbiiz hiicre boéliitleme icin kullanilmistir. Bu sayede I,, €
{0, 1}N*My CYH elde edilir.

Katman ici ve katmanlar arasindaki bagil cekirdek yogunluklarinin bulunmasi icin
CYH kullanilir. Gekirdek yogunlugu YHOlerin cikarilma esnasinda Algoritma 7’de

hesaplanmaktadir. P; 1zgara goriintiileri I icin kullanilirken ayni zamanda

j gry
CYO'lerinde ¢ikartilmasi icin I, iizerinde gezdirilitler. i. katman icin W; beyaz ve
T, ise tiim alan degerleri olsun. Katman ici ve katmanlar arasi bagil GYO'ler sirasiyla

x’y c mBXl’

T T 3
w, W, W. w, W, W
X = _1’_2_3 , Y= 1772 773 ; SW:ZVVi (4.2)
T, T, Ty ;

olarak tanimlanmistir. (4.2)’de x, katman-i¢i ¢ekirdek yogunlugunu ifade ederken y
ise, katmanlar arasindaki cekirdek dagiliminin birbirlerine olan oranini vermektedir.

Genel bir CYO olarak v, ise su sekilde tanimlanir: v, = [x",y"]".

4.4.4 Kullback - Leibler Diverjansi Tabanli Agirlikli k-NN Algoritmasinin

Uyarlanmasi

YHO ile CYO birbirlerinden nitelik olarak bagimsiz oldugundan dolay: iki dokunun
benzerliginin o6lciitiinde birlikte kullanilmasi icin yeni bir metrik one siirtilmiistiir.
(4.1)’de bulunan uzaklik metrigi olasiliksal tabanlidir. Her katmandan elde edilen
OKFler {izerinden uzaklik hesaplanmasmin yani sira GYO'ler icin ¢, veya £,-norm

kullanilarak cekirdek yogunlugu bakimindan karsilastirma da yapilir.

Herhangi bir KEP goriintiisiiniin egitim setindeki oOrneklerle olan benzerligi
Algoritma 8 tarafindan bulunmaktadir. N,,, egitim setindeki 6rnek sayisi olsun. Test

icin KEP tlizerinden alinan OKF’ler, daha 6nceden egitim seti iizerinden elde edilen
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Algoritma 8 Test dokusunun veri seti ile YHO'ler iizerinden benzerlik hesabt

Girdi Q c m3x256’ Pec m3><256><Nm1
Cikt1 dy; € RNen*?

Prosediir OLASILIKSAL BENZERLIK METRIGI
fori=1:N,,,do
¢ <0
forj=1:3do

1:
2
3
4
5: q; < QU,:), pj <~ P>, 1)
6.
7
8

¢ =Dy, (q;,p;)+ ¢
dy(i)=¢/3

return d,;

P € R3*2°6Num tensérii iizerinden benzerlik hesaplamasina tutulurlar. Bu sayede
herbir egitim 6rnegi icin d;; € RVn*! olasiliksal mesafe vektorii elde edilir. Bu vektoér
Algoritma 6’te verilen wkNN algoritmasi ile KEP goriintiilerinin siniflandirmasinda
kullanilmaktadir.

iki gériintiiniin CYO vektérleri arasindaki benzerlik £,-norm kullanilarak belirlenebilir.
V,,, € RN egitim goriintiilerinden elde edilmis egitim vektorlerinin tutuldugu
matris olsun. v,,, € %! test vektoriiniin V matrisi siitunlar ile £,-norm uzakhiginin
tutuldugu mesafe vektort d, € R Nem*1 olarak ifade edilir. dy,; ve d, vektorleri farkli
tlirlerde olsa bile iki metrik vektorii aym1 boyutlarda oldugu icin toplanabilir hale
gelmistir. Toplanan bu vektor d,; € R¥*! (4.3)’de hesaplanmaktadur.

dy=dy+7yxd, (4.3)

gl =

dy;,

bilgisini icermektedir. Farkli 6zniteliklere ait bilgilerin kullanilmas: algoritmay: daha

hem parlaklik degerlerine ait istatistiksel bilgiyi hem de cekirdek yogunluk

etkili kilmaktadir. (4.3) ile hesaplanan metrik wkNN ile siniflandirilarak dokunun

derecesine karar verilir. vy, d, icin 6lgekleme faktortdiir.

Onerilen yéntemin serviks dokulari icin uygulanisi esnasinda takip edilen gelismelerin
katkilari, Algoritmalarin Analizi ve Basarim Karsilastirmalart bashgr altinda
irdelenmistir. Herbir asama ayr ayr test edilerek yontem igindeki agirlikli katkisi
gozler ontine serilmistir. Bu sayede yontem icine eklenen adimlarin gerekliligi analiz

edilmistir.
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4.5 Algoritmalarin Analizi ve Basarim Karsilastirmalari

YHO ve CYO'ler toplam 957 KEP gériintiisiinden elde edilmislerdir. Bu 6zniteliklerin
karsilastirilmas1 mesafeye dayali oldugu i¢in siniflandirici olarak k-NN ve wkNN
kullanilmigsti. =~ Bu kombinasyonlar arasinda en iyi Oznitelik ve siniflandirici
ciftinin belirlenmesi icin parametre en iyilemesinin yapilmasi gerekmetekdir. Bu
amac¢ dogrultusunda Onerilen Algoritmamin Sinanmast béliimiinde 6ne siiriilen
yaklasimlarin asama asama KEP’lerin derecelendirmesindeki basarimina olan etkileri
ele alinmistir. Bu kisimda veri setini en iyi siniflandiran algoritmanin parametreleri
kestirilmistir. Deneysel Sonuclar kisminda ise oOnerilen algoritmanin morfometrik

ozelliklerle karsilastirilmasi ve patologlara gore analizlerinin yapilmast ile ilgilidir.

Veri seti 471 normal, 240 CIN-1, 103 CIN-2 ve 132 CIN-3 KEP goriintiisii icerdigi
icin dengesiz bir veri setidir. Dengesiz veri setlerinin analizinde Dogruluk metrigi
tanima sisteminin basarimi hakkinda yeterli bir bilgi saglamaz. Bu nedenle (4.4)’te

tanimlanan Dogruluk metriginin yani sira F-Skor (4.6) degerlerininde hesaplanmasi

Zi Kii
2 Kij

gerekmektedir.

ACC = (4.4)

K € %% sniflar aras1 karisggm matrisidir. Gok sinifli kiimelerde Makro F-Skor degerinin
hesaplanmasi icin ilk olarak precision i. sinif icin (PRE;) and recall (RCL;) degerlerinin
hesaplanmasi gerekmektedir (4.5). Tiim siniflar icin F-skor hesaplandiktan sonra (4.6)

tizerinden Makro F-Skor hesaplanir.

PRE K RCL K
i= > i= (4.5)
ZiKij Z]’ Kij
2 x PRE. x RCL 1 &
F, = l L, Macro F1=—>'F, (4.6)
PRE, +RCL, N

¢ i=1

Algoritmalarin test edilmesi sirasinda veri seti, rastgele 6rneklem ile belli bir test
oranina gore egitim ve test alt gruplarina boliinmistiir. ~ Tablo ve sekillerdeki
tim basarim degerlerinin, 300 rastgele denemenin ortalama ve standart sapmasi
hesaplanarak elde edildilmistir. ~ Algoritmalar hem CIN hem de SIL tabanh
derecelendirme sistemleri tarafindan degerlendirildiginden, ilk olarak patologlarin
tanisini incelemek 6nemlidir. Tablo 4.1, kesin tani ve patologlar arasinda CIN ve
SIL temelli derecelendirmeler icin yiizdelik olarak karisiklik matrislerini sunar. CIN
tabanli sistemde CIN-1 ve CIN-2’nin siniflandirilmasi zor bir problemdir. SIL tabanl

sistem incelendiginde, patologlarin performansi, CIL-2 ve CIN-3"ii HSIL siniflar1 olarak
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Tablo 4.1 Patologlarin CIN ve SIL tabanli derecelendirme sistemlerine gore karigiklik
matrisi: Gozlemciler arasi1 degiskenlik kesin taniya gore yiizde olarak gosterilmistir

CIN Derecelendirme \ Patolog 1 (ACC: 80,36%) \ Patolog 2 (ACC: 86,83%)
| Normal CIN-1 CIN-2 CIN-3 | Normal CIN-1 CIN-2 CIN-3

Normal 80,04 15,71 3,83 0,42 | 90,02 9,34 0,64 0
= CIN-1 542 | 73,33 15,42 5,83 | 10,83 80,42 6,67 2,08
= CIN-2 0 1,87 81,31 16,82 | 7,78 15,89 | 73,83 2,81
g CIN-3 0,72 0 6,47 | 92,81 | 0,72 0 2,16 | 97,12
)
i . 0 . 0
SIL Derecelendirme \ Patolog 1 (ACC: 83,18%) \ Patolog 2 (ACC: 87,46%)
| Normal HSIL LSIL | Normal HSIL LSIL
Normal 80,04 15,71 4.25 | 90,02 9,34 0,64
HSIL 5,42 73,33 21,25 | 10,83 80,42 8,75
LSIL 0,41 0,81 98,78 | 3,66 6,91 89,43

icerdiginden dolay: artmistir.

4.5.1 Onerilen Algoritmalarin Basarim Analizi

Bu boliimde, YHO ve CYO'nin katkilarmi tartisilmis ve ayrica k-NN ve wkNN
siniflandiricilarinin basarima olan etkileri analiz edilmistir. Bunun yaninda, 6znitelik
vektorleri ¢ikartilirken GYO'ler icin kullanilan élceklendirme parametresi (1) ve wkNN
icin en iyi (k) degerlerinin tespiti de incelenmistir. Arastirmalar dogrultusunda, YHO
+ £, -norm GYO ve wkNN servikal prekanseréz lezyon siniflandirmasi icin basarili ve

faydali bir kombinasyon oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.2 YHO'niin ve wkNN smiflandirmaya olan katkilar1 6n plana cikarilmustr.
YHO ve k-NN'nin dogrulugu %69,90’da kalirken, YHO + £,-norm GYO ve wkNN
% 75,21'lik bir dogruluk ve %71,46’lik F-skor degerine ulasmistir. Izgara tabanlh
arama yapilarak k € {1,3,5,7,9,11,13} ve y € {0,0,02,0,04,...,1,5} parametreleri
lizerinden algoritmanin en iyilemesi yapilmistir. Ayrica ¢, ve £,-norm karsilastirmalari
dogrultusunda tanima sistemi icin uygun olan norm secilmistir. Veri seti %90 egitim ve
%10 test icin ayrilarak her parametre kombinasyonu i¢in 300 defa rastgele calistiriimis
300 denemenin ortalamasi olarak bakildiginda norm: ¢, y = 0,3, k = 3 degeleri ile
%75,55%4,02 dogruluk ve %72,05+4, 88 makro F1-skor degeri ile Sekil 4.8’de en iyi

Tablo 4.2 Onerilen algoritmalarin y = 0,5 k = 3 parametreleri icin basarim analizi

Basarim Kistaslari: | Dogruluk (%) | Makro F-Skor (%)
Smflandiricilar: | k-NN wkNN | k-NN wkNN
YHO 69,90+4,59 72,64+4,69 | 65,06+5,55 68,27+5,44

YHO + GYO (¢;) | 72,05+4,38 74,82+4,39 | 68,86+5,20 71,51+5,03
YHO + GYO (¢,) | 71,76+4,14 75,21+4,15 | 68,68 +4,96 71,46+4,85
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Sekil 4.8 Parametre uzayinda 1zgara tabanli en iyileme sonuclari:
k=1{1,3,5,7,9,11,13,15} ve y = {0,0,02, ..., 1,50} degerleri arasinda en iyi
dogruluk basarimi %75,55 £+ 4,02, norm: ¢, y-Parameter: 0,3 ve k-NN: 3
konfigiirasyonu ile elde edilmistir

sonuc elde edilmistir. Bu parametrelerin kullanilmasi ile elde edilen siniflandiriciya Is-
tatistiksel Ozniteliklerin Fiizyonu ile Stniflandirma (IOFS) denilmistir. Yaklasik % 75’lik
bir dogruluk orani patologlarin %80, 36 ve %86.83 dogrulukla calistig1 zorlu bir veri
seti icin oldukca iyi bir degerdir.

Bu calismada ayrica 957 KEP goriintiisii icin one siiriilen KL diverjans + ¢;-norm
metrik uzayindaki veri dagilimi t-SNE algoritmas1 [141] kullanilarak gorsel hale
getirilmistir. Sekil 4.9’da goriilecegi gibi CIN-1 sinifina ait dokular normal dokular
ile i¢ ice gecmistir. Ayrica CIN-3 sinifina ait Orneklerin uzayin farkli bolgelerinde
obeklendigide gozlemlenmektedir. Bu kadar zor bir veri seti i¢in olusturulan metrik
uzayinda yakinlik temelli wkNN algoritmasinin elde ettigi basari t-SNE gorselinden

daha iyi anlasilmaktadir.

60 -

40+

20+ @

LG

9 koordinati
[a]

-80 -60 -40 -20 0 20 40
1 koordinati

Sekil 4.9 Veri setinin Onerilen metrik uzayindan t-SNE algoritmasi ile iki boyutlu
diizleme haritalandirilarak gorsellestirilmesi
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Sekil 4.10 IOFY algoritmasinin farkli test oranlar altindaki basarim analizi

Bir diger 6nemli analiz ise algoritmanin degisen egitim ve test seti biiyiikliigiine gore
basarimin ne derecede degistiginin 6lciilmesidir. Bu nedenle, IOFS'nin dogrulugunu
ve F-skorunu 6l¢mek icin test oran1 %10’dan %90’a kadar degistirildi. Sekil 4.10’da
goriildiigii gibi, IOFS’nin basarimi dramatik olarak diismemektedir. %90 test oranina

ragmen, %60 civarinda bir dogruluk elde edebilmistir.

4.5.2 10FY Algoritmasinin Morfometrik Algoritmalar ile Kiyaslanmasi

H&E ile boyanmis preparatlarin degerlendirilmesinde morfometrik 6znitelikler
dokularin siniflandirilmasinda ¢cogunlukla kullanilmaktadir [121, 142-145]. [136]
’"de hiicre morfolojisi olarak, ortalama hiicre alani, cevresi, eksantrikligi, bazal
membranin acgisy, vb. 06zellikler 6znitelik vektoriinde kullanilmistir. Bu 6zelliklere
ek olarak, bu degerlerin bazal, orta ve iist katmanlar arasindaki oranlar1 da ayrica
Oznitelik vektoriine dahil edilmistir. Elde edilen 6zniteliklerin tiimii bir KEP icin 54

uzunlugunda Morfometrik Oznitelik Vektorii (MOV) olusturmaktadr.

MOV’nin simiflandirilmasi icin bu calismada wkNN ve cekirdek SVM (RBF ve polinom)
kullanildi. Cekirdek parametresinde SVM icin en iyi degerlerin bulunmasinda o €
{1,3,5,10,15,20,50} arasinda arama yapilmistir. C = 1 degeri olarak sec¢ildi. Arama
sonucunda o = 10 RBF ve polinom cekirdegi en iyi basarimi vermistir. Tablo 4.3’de

MOV ile IOFS sonuclari karsilastirilmistir.

Siiflandiricilarin analizinde toplam ve siniflar-arasi basarimlar yiizdelik olarak
incelenmektedir. Siniflandiricilar veri setinin 300 kere rastgele ve egitim ve test
icin %90’a %10 ayirma oranlarina ayristirilmasi ile elde edilen kiimeler {izerinden
test edilmistir. Adil bir karsilastirma olmas: icin herbir siniflandiricinin testi aymi
ayristiritlmis veri kiimeleri tizerinden yapilmistir. 300 denemenin basarim dogruluk

ve F-skor degerlerinin ortalamasi ve standart sapmasi Tablo 4.3’de verilmistir. IOFY
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Tablo 4.3 IOFY’nin farkli siniflandiricilar ile siniflandirilan morfometrik 6znitelikler
ile karsilastirilmasi

Siiflandiricilar | Dogruluk (%) | Makro F-Skor (%)
| Normal CIN-1 CIN-2 CIN-3 | Total | Normal CIN-1 CIN-2 CIN-3 | Total

MOV-wkNN 73,94 31,86 26,94 62,33 | 56,34+4,21 | 70,54 33,86 27,61 63,04 | 48,32+6,83
MOV-SVM,,;, | 86,31 30,10 45,70 71,79 | 65,49£3,98 | 78,47 37,14 43,15 74,52 | 58,32%5,42
MOV-SVM,,; | 87,83 27,22 46,70 69,07 | 64,84+4,14 | 77,99 34,64 44,05 72,59 | 57,32+5,44

ioFY | 83,70 58,13 62,18 85,07 | 75,04+3,94 | 84,07 58,86 58,07 85,81 | 71,70+4,59

%75,04 = 3,94 ’lik tanima performansiyla zorlu bir veri seti i¢cin kayda deger bir

basar1 sagladig1 aciktir. Sinif bazinda basarimlar ele alindiginda MOV-SVM ve

poly
M(")V—SVMrbf’nin Normal sinifli dokularin siniflandirilmasinda daha basarili oldugu
goriilmektedir. Bunun nedeni SVM’in egitiminde 471 tane Normal dokunun diger
lesyonlardan oldukga fazla olmasi ve modeli domine etmesidir. Fakat diger derecelerin
tespitinde SVM tabanli simiflandiricilar yetersiz kalmislardir. Diger taraftan IOFY,
onerdigi metrik uzaymnin ayirma kabiliyeti ve wkNN siniflandiricisinin yerel egitim
noktalar: tizerinden siniflandirma yapmasi nedeni ile diger siniflarinin tespitinde istiin
bir basari elde etmistir. Tablo 4.4, IOFY ve SVM-tabanli siniflandiricilar arasinda en iyi
sonucu veren MOV-SVM
dokular icin MOV-SVM,,,;,,,
elde etmistir. Diger taraftan MOV-SVM

algoritmalarinin karsilastirilmasi ile olusmustur. Normal
%86,31 dogruluk bulurken IOFY %83, 70’lik bir basari
CIN-1 dokusuna ait %56, 74’liik boliimii

poly

poly>
Normal olarak siniflandirmistir.

Bir baska 6nemli karsilastirma ise SIL derecelendirmesi kullanilarak yapilmistir. SIL
derecelendirme sisteminde dokular Normal, Disiik-SIL (Low-SIL) ve Yiiksek-SIL
(High-SIL) olarak siniflandirilmaktadir. CIN-2 ve CIN-3 bu derecelendirme sisteminde
Yiiksek-SIL olarak tek sinifta ele alinmistir. CIN i¢in olusturulan 300 egitim ve test
kiimelerinin haricinde SIL i¢in yeni kiimeler olusturulmus ve elde edilen sonuclar
Tablo 4.4'de verilmistir. ~SIL sisteminde, CIN-2 CIN-3 arasinda meydana gelen

Tablo 4.4 IOFY ve morfometrik 6znitelikler arasinda en iyi sonucu veren

MOV—SVMpol , algoritmalarinin karigim matrisleri

CIN Derecelendirme | IOFY (ACC: 75,04%) |  MOV-SVM,,;, (ACC: 65,49%)

‘Normal CIN-1 CIN-2 CIN-3 ‘Normal CIN-1 CIN-2 CIN-3

Normal 83,70 13,20 2,26 0,85 | 86,32 7,46 516 1,06
g CIN-1 26,69 58,13 13,31 1,88 | 56,74 | 30,10 9,92 3,24
& CIN-2 4,82 24,03 62,18 8,97 | 15,76 24,06 @ 45,70 14,48
g CIN-3 1,83 3,33 9,75 85,07 | 3,21 8,62 16,38 | 71,79
]
R - . r—y - )
SIL Derecelendirme | IOFY (ACC: 78,20%) | MOV-SVM,,;, (ACC: 70,38%)
| Normal HSIL LSIL | Normal HSIL LSIL
Normal 84,04 13,04 2,92 | 86,49 6,50 7,01
HSIL 26,36 59,14 14,50 | 56,99 25,54 17,47
LSIL 2,80 11,86 85,52 | 7,01 9,87 83,12
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yanlis siniflandirmalar, iki sinifinda HSIL olarak siniflandirilmalari nedeniyle ortadan
kalkmisti. Bu nedenle algoritmalarin performansi, MVFP ve IOFY icin sirasiyla
%70, 38 ve %78, 20’ye yiikseldi. Tablo 4.4’te gosterilen karisim matrisi incelendiginde,
MOV-SVM,,,,,,
Ayrica, IOFY’nin en cok karistirdigi smiflar %26,36lik bir oran ile Diisiik-SIL ve

Diisiik-SIL sinifin1 Normal dokudan ayirmakta hala zorluk ¢cekmektedir.

Normal arasindadir.

4.6 Sonuc¢

Rahim agz1 kanserinin 6ncili lezyonlarinin dogru siniflandirilmasi goézlemci icgi ve
gozlemciler arasi degiskenligin en aza indirilmesi hastalarin dogru yonlendirilmesi i¢in
hayati 6neme sahiptir. Bu alanda gelistirilen yontemler, problemin dogasina (girintili
epitel yiizey, papilla bolgeleri) ve patologlara kabul edilebilir siire icinde sonuc
verebilecek sekilde uygun olmalidirlar. Yaygin olarak kullanilan morfometrik 6zellikler
hiicreleri tekil olarak ele almalar1 gereksiniminden dolay1 cakisik hiicre probleminin
¢coziimi ve hiicre morfolojisinin ¢ikartilmasinda ciddi bir zaman tiiketimine ihtiyac
duyarlar. Ayrica, yiiksek coziintirliik nedeniyle x20 ve x40 optik yakinlastirmali

goriintiilerin kullanilmasi hesaplama yiikii daha da arttirmaktadir.

Tezin bu béliimiinde, 6zgiin olarak énerilen YHO ve GYO'lerin istatistiksel dznitelik
olarak kullanilmasi ile servikal oncii lezyonlar1 etkin bir sekilde siniflandirabilecegi
gosterilmistir. Bu 6znitelikler, bazal, orta ve iist katmanlarin manifolduna uyumlu
olduklan icin lezyonlarin girift sekillerine karsi giirbiizdiirler. Ayrica c¢alismada
onerilen yontemler hiicreleri bir popiilasyon olarak ele aldiklar: icin cakisik hiicre
problemi ile ilgilenmek zorunda degillerdir. Ayrica, algoritmaya papilla sinirlar1 dahil

edilerek gercekci bir yontem elde edilmistir.
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Yiiksek Coziiniirliige Sahip Goriintiilerde Cakisik

Nesnelerin Boliitlenmesi

Genis-Olcek veriler sadece islenecek verinin ¢oklugu anlaminda degil, ayn1 zamanda
icerdigi bilginin yogunlugu kastedilerek de kullamilmaktadir. Sayisal patoloji gibi
bazi uygulamalarda sadece bir tane goriintiiniin GB boyutlarindaki piksellerden
olustugu bilinmektedir. Ozellikle hiperspektral gibi bant iceren goriintiilerin islenmesi
genis-Olcek veri analizi kapsamina girer. Bu tip goriintiilerde boliitleme islemi
yiiksek islem yiikii gereksinimiyle zorlu bir problem olarak karsimiza cikar. Ozellikle
boliitlenmesi istenen nesneler {ist {iste ¢akisik bir durumda ise problem daha da

karmasik hale gelir.

Cakisik nesnelerin boliitlenmesine yonelik literatiirde oldukca basarili ¢alisan bircok
algoritma mevcuttur. Fakat onerilen algoritmalar genellikle diisiik ¢coziiniirliige sahip
goriintiiler goz oniine alinarak gelistirildiklerinden, zaman tiiketimi hala 6nemli bir
problem olarak durmaktadir. Tezin bu boliimiinde, nesnelerin sadece seyreltilmis
sinir pikselleri izerinden Yonlii k-Ortalama Algoritmast (YKA) ile basarili bir sekilde
béliitlenebilecegi gosterilmistir. Onerilen algoritma pratik bir saha olarak biyomedikal
goriintiilerde cakisik hiicrelerin ayrilmasinda kullanilmistir.  Bolim 4’te, serviks
dokularinin siniflandirilmasi problemine yonelik literatiirde var olan yOontemlerin
biiyiik boliimiiniin hiicre morfolojileri tabanl oldugu gosterilmistir. Bu dogrultuda,
Bolim 5 cercevesinde one siiriilen YKAnin hiicre morfolojisi tizerinden 6znitelik

cikartma islemini hizlandiracak sekilde uyarlanmistir.

Cakisik nesne problemi, goriintiilerde st {iste binmis nesnelerin sinirlarinin
ayristirilmasy ve bunlarin boliitlenmesi olarak tanmimlanabilir. ~ Goriintii isleme
alaninda kromozomlarin ayristirilmasindan [146], kristal yapilarinin boliitlenmesine
[147], hiicrelerin analizinden [148, 149], LIDAR goriintiilerinin islenmesine [150]
bircok farkli sahada karsilasilmaktadir. Literatiirde varolan algoritmalarin diisiik
coziintirliige sahip gortintiilere yonelik gelistirildigi saptanmistir. Bu dogrultuda YKA

algoritmasi, problemi seyreltilmis sinir pikselleri iizerinden tanimlanarak daha hizl
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bir ¢6zlim 6nermektedir.

5.1 Literatiir Ozeti

Agam ve ark. [146]de, kromozomlarin siniflandirilmasini arttiracak karyotipler
{izerinden cakisik olanlarin ayristirilmasina yonelik bir calisma yapmuglardir. Ilk
olarak metafaz goriintiileri iyilestirildikten sonra ilgi noktalar1 (i¢ biikey, dis biikey)
belirlenmistir. Ardindan kromozom Kkonturlar {izerinden hipotezler gelistirilerek
en uygun hipotezin bulunmasinin ardindan boéliitleme yapilmistir. ~ Abhinav ve
ark. ise [147]teki calismada cakisik kristal goriintiilerin ayristirilmasi icin kontur
tabanli bir yontem Onermislerdir. Bu yontem ilk olarak kristal parcalarinin sinir
siniflandirilamsini yapmakta ardindan tespit edilen sinirlar izerinden sekil uydurma
algoritmast ile kristalin tam seklini alacak olan egri tespit edilmektedir. Chen ve ark.
[148]’teki calismada, histoloji goriintiileri iizerinden hiicre sinirlarinin boliitlenmesine
yonelik cok-gorevli (multi-task) bir yapiya sahip tiim-bagh (fully-connected) ag
mimarisinde olan bir Derin Kontur-Farkeden Ag onerisinde bulunmuslardir. Agin
son katmaninda kayip fonksiyonu olarak hem sinir piksellerini hem de oriintiisel
baglamda iliskileri iceren hibrit bir fonksiyon kullanmislardir. Zafari ve ark. ([149])
ise golge (silhoute) goriintiilerinde cakisik nesnelerin ayristirilmasi i¢in iic asamali
bir yontem 6nermislerdir. Ilk asamada cakisik nesnelerin merkez noktalar: sinir
erozyonu (ikili bir islem) ve hizli radyal simetri doniisiimii ile tespit edilmekte,
sonrasinda bu merkezler ile iliskili olan sinir pikselleri bulunmaktadir.  Tespit
edilen ve siniflandirilan bu pikseller iizerinden elips uydurma algoritmasi ile 6bekler
ayristirilmistir. Teo ve ark. [150], {ic boyutlu LIDAR goriintiilerinde bitisik nesnelerin
(yollardaki agaclar trafik lambalar1 vb.) ayristirilmasi icin renk kiimelemesi tabanl
bir algoritma kullanmigslardir. Bu sayede algoritma, yol boyunca ic ice gecmis agaclari
ve trafik isaretlerini ayristirabilmektedir. Cakisik nesnelerin ayristirilmasi, ozellikle
biyomedikal alanindaki uygulamalarda kritik bir 6neme sahiptir. Bu probleme ymnelik
tiretilen algoritmalar, dokular icinde hiicrelerin sayiminin yapilabilmesini, fiziksel
ozelliklerinin elde edilmesini ve O6zniteliklerinin cikartilmasi gibi hiicrelerin tekil
olarak ele alinmasini gerektiren bir ¢cok alanda yaygin olarak kullanilirlar. Lu ve ark.
[151]deki calismada ¢oklu coklu seviye kiimelerini (multiple level set) kullanarak 900
tane sentetik iiretilen serviks hiicrelerine uygulamislardir. Obek icinde bulunan her
hiicre, farkl bir seviye kiimesi fonskiyonu ile modellenmis ve bu modeller hiicre-igi
(intracell) ve hiicreler-arasi (intercell) kisitlar ile birlesik (joint) olarak en iyilemesi
yapilmistir. Boylece cakisik hiicreleri birbirlerinden ayirirken hiicre cekirdegi ve
stoplazmay1 da boliitleyebilmektedir. Calismada raporlandigina gore algoritma, 10
hiicreye kadar olan 6bekleri etkili bir sekilde ayirabilmektredir. Qi ve ark. ise problem

icin itici (repulsive) seviye kiimesi algoritmasini gelistirmislerdir [152]. Onerdikleri
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yontem iki asamadan olugsmaktadir. Ilk asamada hiicre merkezlerinin tespiti icin
kayan-ortalama (mean-shift) algoritmasi1 kullanilmistir. Yazarlarin bu alandaki katkisi,
kayan-ortalama algoritmasini Grafik i§1em Birimi (Graphical Process Unit (GPU))
yardimu ile paralellestirerek tohum (seed) yerlerinin tespiti islemini hizlandirmalar
olmustur. Aday hiicre merkezleri tespit edildikten sonra ikinci asamada itici seviye
algoritmasi hiicre sinirlarini interaktif bir sekilde tespit eder. Gelistirilen algoritma,
2200’den fazla kan hiicresi iceren 234 goriintii iizerinden test edilmistir. Tareef ve
ark. [153] calismasinda, ¢akisik hiicre problemi icin ii¢ gegisli su kuyusu (watershed)
algoritmasimi ileri siirmiislerdir. ilk geciste, én-islemeden gecmis bir goériintiiniin
gradyan tabanli kenar haritasi iizerinde cekirdek yerleri tespit edilir. ikinci geciste ise
hiicre sekillerine ve yerlerine adapte olmus bir su kuyusu algoritmasi tekil, dokunan ve
cakisik olan hiicreleri boliitler. Son asamada karsilikli (mutual) iteratif bir su kuyusu
algoritmasi ¢akisik olan hiicreleri birbirinden ayirir. Probleme doniik bir bagka yontem
sistematigi ise hiicre obeklerinin Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model
(GMM)) iizerinden eliptik olarak tanimlanmasidir. Jung ve ark. [154] calismasinda,
su kuyusu algoritmasinin bir asamasi olan mesafe doniisiimiinii (distance transform)
kullanarak hiicre obeklerinin topolojik bir haritasini cikartmislardir.  Ardindan
mesafe degerleri ile orantili olarak piksel cogullama islemi uygulamislar ve bu
sayede hiicrelere Gauss dagilim karakteristigi kazandirmislardir. Tiiretilen dagilimlar
tizerinden GMM algoritmas1 6bek sinirini hiicreleri baz alarak siniflandirmistir. Sinir
pikselleri kullanilarak dogrudan elips uydurma yontemi [155] ile hiicreler eliptik

olarak boliitlenmistir. Benzer bir yontem [156] calismasinda da kullanilmaistir.

5.2 Piksel Seyreltmeye Dayal1 Yonlii k-Ortalama Algoritmasi

YKA kontur tabanli bir algoritma olup, arkaplandan bdliitlenmis nesnelerin ikili
goriuntileri ile calismaktadir. Algoritma temel olarak iki asamadan olusmaktadir.
Ik asama, ikili goriintiiler iizerinden sinir piksellerinin bulunmas: ve bu piksellerin
gradyan vektorlerinin tespitidir. Ayrica bu asamada uyarlamali piksel seyreltme
islemi uygulanarak hesapmalama yiikii 6nemli 6lciide azaltilir. Ikinci asamada ise
sinir pikselleri iizerinden segilen ilk merkez (initialisation) noktalar1 ile 6nerilen
YKA algoritmasi ¢alismaya baslar. Siniflandirilan siir piksellerine elips sekilleri

uydurularak nesneler tespit edilir. YKA algoritmasinin isleyisi Sekil 5.1’te verilmistir.

(i) Simir Piksellerinin ve Bu Piksellere Ait Gradyanlarin Bulunmasi: Sinir
piksellerine dayali olan YKA, béliitleme sonrasinda elde edilen ikili goriintii (I,(x, y))
tizerinden calismaktadir. Bu gortintii kullanilarak sinir pikselleri, herhangi bir kenar
bulma operatorii (Sobel, Canny, LoG,vb.) yardimi ile kolaylikla elde edilebilir. Bu
calismada hesaplama hizi nedeniyle Sobel operatorii tercih edilmistir. Sadece sinir
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Cakigik Obek Gériintiisii Sinir Pikselleri ve Sinir Piks.elleri.nin V', ve D', Uzerinden
Yonlerinin Bulunmasi Seyreltilmesi YKA'mmn Ciktist

Sekil 5.1 YKAnin isleyis siralamasi

piksel koordinatlarini iceren I,(x, y) ikili goriintiisii, Sobel operatorlerinden gelen x ve
¥ yonlerindeki gradyan goriintiileri olan G, ve G, iizerinden I(x, y) = (|G| +|G,|) >
0 ile bulunabilir. I,(x,y) ikili resim oldugundan dolay1 kenar bulma operatorii
boliitlenmis objenin i¢ bolgelerini sifirlamaktadir. Bu nedenle sinir piksellerinin
belirlenmesinde esik degeri O olarak kullanilmistir. Kenar bulma isleminin ardindan

bir piksel kalinliginda I,(x, y) goriintiisii elde edilir. Sinir piksellerine ait yon vektorii

VI, (x,y)
VI, (x,y)l

vektoriinin yoniini hiicre icine dogru olmasini saglamaktir. Gradyan vektorlerinin

ise, — olarak tamimlanabilir. Negatif gradyan kullanilmasinin sebebi gradyan

sadece smir degerlerinde olusacagi aciktir. ~Bu ifadeler iizerinden, sinir piksel

koordinat bilgilerinin saklandigi ¥ kiimesi (5.1)

«1/ == {Vi S RZX1

vi(1) =x;,vi(2) = y;, L(x;, yi) = 1} (5.1)
ve herbir koordinata ait yon vektorlerinin saklandigi 2 kiimesi (5.2)

d=_ VI, (x, y1)

@ = {dl S RZXI i—=
VI, (x;, i)l

I (x,y:) = 1} (5.2)

olarak tanimlanirlar. Bircok algoritma sadece bu kiimelerdeki bilgileri kullanilarak
cakisik nesnelerin boéliitlemesini yapmaktadirlar. Sinir pikselleri nesnenin yiizeysel
yapisint (ic-biikey ve dis-biikey kisimlarini) yeterince tanimlar. Nesne ici
pikseller, obek icinde kac nesne oldugu ve bunlarin merkezlerinin kestirimi i¢in
kullanilirlar. ~ Bunun yaninda nesne icindeki piksellerin kullanilmasina dayali
boéliitleme algoritmalar1 da mevcuttur. Fakat yiiksek c¢oziiniirliige sahip goriintiilerin
ele alindig1 durumlarda bu algoritmalar, islem maliyetini bir hayli ylikseltmektedirler.
Diger yandan Onerilen YKA ise sinir piksellerini Uyarlamali Piksel Seyreltme (UPS)
algoritmasi (Algoritma 9) ile seyrelttikten sonra boliitleme islemine baslamaktadir.

Bu sayde islemleri hem sinir pikselleri i{izerinden yapmasi hem de UPS kullanmasi
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Algoritma 9 Uyarlamali Piksel Seyreltme
Girdi: /1/3, @s, Qegik: de@ik

Cikt1 V', 7',
1: Prosediir SEYRELTME
2 d, < 2{Uni[1,N,, 1]}, > 9,den [1, N, ] arasinda rasge bir nokta atanir.
3: t—0 > t indisine O atanir.

4: V', D —0

5: Basla:
6: while ¢t <N; do
7 i<—0
8: while (f(dt’dl) < Ge§ik) & (”Vt _Vi”z =< de§ik) do
9: i—i+1
10: bitti
11: V' =V | Jv;ve 9 — 2’| d;
12: t—1i
13: bitti

sayesinde hizli bir boliitleme imkani saglar. Algoritma 9 girdi olarak sinir piksel
vektorlerinin saklandigi ¥; ile ilgili vektorlere ait gradyanlarin tutuldugu 2, kiimelerini
almaktadir. Seyreltme islemi basladiginda ilk olarak N; tane sinir pikseli icinden rasgele
bir noktaya ait taban d, secilir Ardindan d,, kendisinden sonra gelen vektorler
ile act ve mesafe kistaslarina gore karsilastirihir. ki vektdr arasindaki aci f(-) ile
hesaplanirken, sinir pikselleri arasindaki mesafe icin ¢,-norm kullanilmistir. Bu iki
parametre O, ve d.q degerlerinden asagida ise komsu nokta atlanir, degilse o nokta
ve gradyani ¥’ ve 9’ kiimelerine dahil edilir. Yeni taban gradyani olarak yeni bulunan

nokta secilerek islem devam eder.

UPS algoritmasnin c¢alismasina bir 6rnek Sekil 5.2’te verilmistir. Sekil 5.2(a), ikili

goriintiiye ait tiim sinirlan icermektedir. Bu noktalar tizerinden UPS 6.y, = 10° ve

(a) (b)

Sekil 5.2 Sinir piksellerinin uyarlamali olarak seyreltilmesi. 0,y = 10° ve degy = 5
olarak secilmistir
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desik = 5 igin cahstirildiginda Sekil 5.2(b) elde edilmektedir. UPS, yass1 ylizeyler (flat)
tizerinde bulunan noktalar1 ¢ok seyreltirken acisal degisimin fazla oldugu yerleri daha
az seyreltmektedir. Indirgeme kosulunda sadece acisal degisime bakilsayd: yassiligin
ylksek oldugu yerlerde cok fazla piksel seyreltmesi olacak ve gerekli olan bilginin
kaybina sebep olacakti. Bu nedenle, kosul olarak ayrica sinir pikselleri arasindaki

mesafeye bakilmasi da eklenmistir.

Sinir pikselleri seyreltilip ¥’ ve 9’ kiimeleri bulunduktan sonra YKA calismaya baslar.
Bu sayede YKA, secilen esik degerlerine gore [2, 10] kata kadar daha az nokta ile calisir.

(ii) Yonii k-Ortalama Algoritmasi ile Boliitleme: k-Ortalama algoritmasi makine
ogrenmesinin en koklii ve en cok kullanilan egiticisiz boliitleme algoritmalarindan
birisidir. ~Ancak boliitleme alaninda bircok basarili caligmalari olan k-Ortalama
algoritmasinin yetersiz oldugu problemlemler de mevcuttur. Bu eksikliklerinin
giderilmesi icin k-Ortalama algoritmasinin bircok tiirevleri gelistirilmistir [27-30,
157]. Ornek olarak k-Ortalama algoritmasi ¢éziim iterasyonu esnasinda érneklerin
siniflara atamasinda keskin esikleme (hard thresholding) uygulamaktadir. Bu nedenle
ornekler sadece bir kiimeye dahil olabilirler. Buna karsin Bulanik c-Ortalama
(Fuzzy c-Means) algoritmasinda 6rneklerin atamasi tiyelik fonksiyonu kullanilarak
gerceklestirilir. Ornek en yiiksek degeri hangi fonksiyon altinda veriyorsa o sinifa dahil
edilir [157]. k-Ortalama algoritmasi ile ilgili baska bir problem ise veriyi kiimelerken
kac sinifa boliineceginin belirli olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu dogrultuda verinin
kiimeleme asalmalarinda Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion) ve Bayes
Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion) 6lciimlerini goz oniine alarak boliitleme
yapan X-Ortalama algoritmas: gelistirilmistir [29]. k-Ortalama algoritmas ilk deger
atamasina karsi farkli sonuclar iiretebilmektedir. Buna yoOnelik k-Ortalama++ ve
bu algoritmay1 hizlandirmak icin Hiyerarsik k-Ortalama algoritmalar1 Onerilmistir
[28]. Diger taraftan k-Ortalama algoritmasinin bu kadar yaygin kullanilmasinin
nedenlerinden birisi de c¢o6ziim sistematiginin her zaman yakinsak olmasidir.
[64]'da gosterildigi lizere k-Ortalama tabanli gelistirilen algoritmalarin ¢éziimleri de

yakinsaktir.

Tezin bu bolimii kapsaminda, cakisik nesnelerin boliitlenmesi icin k-Ortalama
algoritmasi, problemin dogasina uygun olarak algoritmaya yon bilgisinin eklenmesi
ile giincellenmis ve yeni bir yontem onerilmisti. Onerilen algoritma seyreltilmis
sinir piksellerinin tutuldugu ¥’ ile bu piksellere ait yon vektorlerinin bulundugu
9’ kiimeleri ile 6bek icinde kag tane nesnenin bulundugu sayisina ihtiya¢ duyulur.

Onerilen YKAnin temel amaci,
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1 .
J= ]E[va_eqws Emank{g(Qik) ||v;, — ckllz}] (5.3)

ile ifade edilen kayip fonksiyonunu en aza indirgemektir. (5.3) ifadesinde bulunan
g(6;,) fonksiyonu, sinir pikselleri (v;) ile merkez koordinatlari (c,) arasindaki

mesafeyi agirliklandirilmaktadir. g(6;,) fonksiyonu,

g00)=—— . Ou=cos (G (54
e+e_0'5(9%() il-1Ce = Vi

olarak tanimlanmaktadir. (5.4)’te g(6;.) fonksiyonu, (v;) noktasina (d;) gradyan

dogrultusunda [—6,, 0, ] araliginda bir goriis acis1 getirir. Eger (c;) merkez noktasi bu

goriis acisi icindeyse g(60;,) agirlik katsayisi diisiik olacak ve algoritma merkez nokta

6
ile sinir piksel arasini daha yakin olarak isleyecektir. Disindaysa e_O’S(G_rk) terimi O
degerine yaklasacag icin g(6,;) = % olacaktir. € = 0,1 secilmesi durumunda goriis
acis1 disinda kalan noktalar arasindaki mesafe x10 ¢arpani ile agirliklandirilacak ve

algoritma bu noktalar1 daha uzaktaymis gibi hesaba katacaktir.

v = [0,0]" ve d = [1,0]" oldugu bir senaryo Sekil 5.3 bu duruma 6rnek olarak
verilmistir. Sekil 5.3(a), k-Ortalama algoritmasinin uzaklik alanidir. Sar1 ve mavi
tonlar sirasiyla v'ye en yakin ve uzak noktalar1 gostermektedir. k-Ortalama’nin kap-
sam agtkligt 360°’dir. Diger taraftan YKA icin 6, = 60° icinken Sekil 5.3(b)’deki gibi
1201ik bir kapsam aciklig1 olusurken, 0, = 30° secildiginde Sekil 5.3(c)’de goriilen

kapsam aciklig1 olusur.

YKA algoritmasinin ¢6ziim sistematigi, Bolim 2’de verilen k-Ortalama algoritmasi ile

(a) (b) (0)

Sekil 5.3 0, esik degerine gore YKAnin uzaklik degerlendirmesi (Sar1: En yakin,
Mavi: En uzak, Yon vektorii: d =[1,0]7): (a) k-Ortalama algoritmasi isotropik
olarak mesafe degerlendirmesi yaparken YKA, (b) 6, = 60° esik degerinde 120°, (c)
8, = 30°’ken 60°’lik bir kapsam acikligina sahiptir
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aynidir (Algoritma 2.2). YKA, Algoritma 2.2'ye gradyan dogrultusuna bagh olarak
agirhiklandirma terimi eklemistir. Bu sayede, Algoritma 2.2’nin uzaydaki noktalari
isotropik bir degerlendirme yerine yonelim dogrultusu ile olan agisin1 da hesaba
katarak problemin ¢6ziilmesi saglanmistir. YKA algoritmast ile sinir pikselleri siniflan-
dirildiktan sonra her bir sinifa ait noktalara en iyi uyan elipsin parametrelerinin

bulunmasi asamasina gelinmistir.

Elips parametrelerinin kestirimi icin Dogrudan Elips Uydurma algoritmasi [155]
kullanilmistir. Bu algoritma elipse ait parametre kestirimini, elipsin gececegi noktalar
{izerinden problemi kuadratik en iyileme olarak ifade ettikten sonra yapmaktadir. Iki

boyutlu elips seklini de iceren en genel konik ailesi,

Fu,x)=ux=ax’+bxy+xy*+dx+ey+f =0 (5.5)

olarak kapali form biciminde tanimlanabilir. (5.5)’de u = [a, b,c,d,e, f]7 € KR!
katsay1 vektoriinii ve x = [x2, xy, ¥, x,y,1]7 € %! ise her hangi bir v = [x, y]"
koordinatlarina ait veri vektoriinii simgeler. Sinir pikselleri {izerinden gececek olan
konik F(u,x) = 0 olarak ifade edilirse, tiim veri seti i¢cin u parametre uzayi ile olusan

denkleme ait kayip fonksiyonu,

N;
L(u) = ZF(u, X, )? (5.6)

i=1
ile hesaplanir. (5.6) icinde bulunan L(u) ifadesinin matris formu olarak
L(u) = ||Du||§ olarak gosterilebilir Burada D = [xl,xz,x3,...,st]T e g6
veri matrisidir. Dolayisiyla kayip fonksiyonu, L(u) = u’Su olarak S = D'D

yayilim matrisi kullanilarak yeniden diizenlenebilir. Tanimlanan L(u) konik kayip
fonksiyonunun elips formuna sahip olabilmesi icin kapali forma ait diskriminant
degerinin 4ac — b? = 1 olmasi1 gerekmektedir. Bu kisit (constrain) altinda veriler

lizerinden gececek olan elips problemi,

argmin{L(u)} s.t u'Cu=1, C= (5.7)

SO O O N O O
oS O O O

S O O O o N
S O O O O O
S O O O O O
o O O O O O
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olarak kuadratik en iyileme problemi olarak tanimlanabilir [155]. (5.7) icinde
bulunan C matrisi ile saglanan kisit sayesinde L(u) minimize edilirken, u parametreleri
ile tanimlanan seklin elips olmasina zorlanmistir. Ayrica (5.7)’nin i¢-biikey olmasi onu
en iyileme metotlari ile ¢oziilebilir kilmaktadir. YKA'nin isleyisi asamalar ile verildikten

sonra algoritmanin calismasi sentetik bir problem iizerinden gorsellestirilmistir.

5.2.1 Sentetik Problem Uzerinde YKA'nin Testi

Sentetik olarak iiretilen Sekil 5.4(a)’daki ikili goriintii, yiiksek c¢oziintrlikli cakisik
bir obegi temsil etmektedir. ~ Sobel operatorii ile Obege ait sinir piksellerinin
cikartilmas1 Sekil 5.4(b)’de gosterilmistir. Toplam 1690 tane sinir pikseline ait
gradyan yonelimlerinin hesaplanmasinin ardindan UPS algoritmasi ile bu say1 260
ornege kadar indirgenmistir. Seyreltilmis sinir piksellerine dair gorsel Sekil 5.4(c)’de
sunulmustur. UPS sonrasinda elde edilen ¥’ ve 2’ kiimeleri ile 6, = 50° ve N, = 5

parametreleri ile YKA'ya verilmistir.

YKA dongii iginde bulunan sinif merkezleri {izerinden tanimlanan ||¢;,; — ¢ || < 0.01
kosulundan dolay1 10 iterasyon sonra durmustur. Algoritma ciktis1 Sekil 5.5(a)’da
gosterilmektedir. Sinir piksellerine eklenen yonsel kapsam agiklig1 sayesinde sinif
merkezleri bagka siniflara ait noktalara yakin olsalar da bu noktalar, yonelimlerinden
dolayr yanlis smiflandirilmaktan korunmuslardir. Diger taraftan k-Ortalama
algoritmas1 uzaydaki noktalar1 es-uzaklik iizerinden degerlendirdigi icin obeklerin
ayristirilmas: icin yetkin degildir.  Algoritma calistirildiginda Sekil 5.5(b) elde
edilmektedir. Tiim noktalarin aym agirlikla degerlendirilmesi problemin ¢6ziimiine

katk: sunmamaktadir.

Sekil 5.5(a) tizerinde 6zellikle doniim-biikiim noktalarinda (¢cemberler icinde) aykir:

degerler (outliers) olusabilmektedir. Bu degerler 6zellikle elips uydurma asamasinda

ol
2
5
o
ey

(a) ® ©

Sekil 5.4 Sentetik olarak olusturulan bir nesne: Yapisinda 5 tane cakisik nesnenin
bulundugu sekil (a) tizerinden ilk olarak sinir pikselleri ¢ikartilmistir (b).
Sonrasinda UPS algoritmasi kullanilarak sinir pikselleri indirgenmistir (c). Bu sayede
algoritma 1690 tane sinir pikseli yerine 260 6rnek iizerinden problemi ¢6zmektedir
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Sekil 5.5 Obegin sinir piksellerinin siiflandiriimasi: YKA, girdi olarak seyreltilmis
sinir pikselleri ile 6bek icinde ka¢ nesnenin bulundugu bilgisin aldiktan sonra (a)’y1
tiretmektedir. (b) ise k-Ortalama algoritmasinin ¢iktisidir

ciddi bozulmalara yol a¢maktadir. Buna 6rnek olarak Sekil 5.6(a) verilebilir.
Elips uydurma algoritmasi tiim noktalar icin minimize etmeye calisti1 icin elipsin
yonelimi aykir1 degerlere dogru olabilmekte bu nedenle genel nokta dagilimindan
uzaklagsmaktadir. Sekil 5.6(a)’da yesil ve magenta renkleri ile gosterilmis siniflarda
bu durum ortaya cikmistir. Aykir1 degerlerin piksel seyreltmeden dolay1 sayilari
yliksek olmamaktadir. Bunlarin ayristirilmasi icin Bolim 2’de ele alinan DBSCAN
algoritmasindan faydalanilmistir. DBSCAN, her sinif i¢inde az olan yerel piksel
kiimelerini tespit etmigtir. Ardindan N, = 5 parametresi ile 5'ten daha az sayida
ornek iceren yerel kiimeler elips uydurma isleminin disinda tutulmustur. DBSCAN
kullanilmasi ile Sekil 5.6(b) elde edilmektedir. Buradan 6bek i¢indeki tiim nesnelerin

elips olarak boliitlenebildigi goriilmektedir.

YKA ayni1 zamanda literatiirde cakisik nesnelerin boliitlenmesi icin sik¢a kullanilan

@ ®

Sekil 5.6 Sinir piksellerinin siniflandirilmasinda aykiri siniflandirilmis 6rnekler
cikmaktadir. Bu 6rnekler elips uydurma algoritmasina bozucu etkileri olur (a).
Bunun giderilmesi icin DBSCAN ile aykir1 degerler elenmistir. Bu asamadan sonra
YKAnNin nihayi ¢iktis1 (b) elde edilir. (¢) ise ayni problem i¢in su kuyusu
algoritmasinin ciktisidir
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su kuyusu algoritmasi [158] ile karsilastirilmigtir. Sekil 5.6(c) su kuyusu algoritmasi
tarafindan iiretilmistir. Bu algoritma ikili goriintiileri kullanarak mesafe doniisimi
lizerinden calismaktadir. Genis-Olcek Obeklerde yerel en yiiksek noktalar fazla
ciktigindan dolay: algoritma Obegi asir1 boliitler (over-segmentation). Diger taraftan
YKA algoritmas: gilirbliz calismas: secilen parametrelere duyarlidir. Bu durumun

giderilmesi icin YKA, veri-uyarlamali parametre en iyilemesi siirecinden gecmelidir.

Boliim 5 kapsaminda ortaya sunulan UPS algoritmas: ve YKA, uygulama olarak,
biyomedikal alanda dokularin siniflandirilmasi ve hastaliklarin derecelendirilmesi i¢in

kilit bir role sahip olan cakisik hiicre problemi iizerinde kullanilmistir.

5.3 Uygulama Alani: Cakisik Hiicrelerin Boliitlenmesi

Yardimci histolojik goriintii analiz yontemlerinin gelistirilmesi icin hiicre boliitleme
teknikleri hayati bir 6éneme sahiptir. Cakisik hiicre problemi diisiik kontrast, zayif
sinirlar ve ortiisen hiicreler nedeniyle cok zor bir problemdir. Bu sebeplerden dolay1
boliitlemenin otomatik olarak yapilmasi icin kararli ve makul siire icinde cevap
verebilen algoritmalara ihtiya¢ vardir. Boliitlenen hiicrelerin morfolojik 6zellikleri
lizerinden elde edilen istatistikler, patologlara dogru taniy1 koymalarinda yardimci
olmaktadir. Sayisal verilere dayali tanilar gozlemci-ici ve gozlemciler arasi degisintiyi
minimize etmektedir. Dogru tani sayesinden hastaliklar icin gerekli olan tedavi siireci

erken evrede baslatilabilmektedir.

5.3.1 Literatiir Ozeti

Cakisik hiicre problemi icin literatiirde bircok calisma bulunmaktadir. Akram ve
ark. [159]de yaptiklar1 calismada cakisik hiicrelerin tespiti (detection) ve tek tek
hiicrelerinin ayristirilmasi icin ESA tabanli bir ¢6ziim 6nermislerdir. Gelistirilen ESA
modeli iki alt agdan olusmaktadir. Ilk agin amaci hiicre adaylarinin etrafina sinirlayici
kutu (bounding box) koymaktir. Ag cikisinda olusan bircok adaya ait kutular, skor
degerleri iizerinden maksimum olmayan baskilama (non-maxima suppression) ile en
uygun olanlar1 se¢ilmistir. Belirlenen uygun adaylar ikinci aga aktarilarak sinirlar
tespit edilmistir. Bu nedenle onerilen yontem hem merkezlerinin bulundugu hem
de sinir piksellerinin belirlendigi veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Algoritma H&E
goriintiilerinin yaninda floresan 15181 ile elde edilen goriintiiler kullanilarak test
edilmistir. Song ve ark. ise problemin c¢6ziimii icin kademeli seyrek regresyon
zinciri modelini 6ne siirmiislerdir [160]. Cevrim-ici (online) 6grenme yetisine
sahip ayrilabilen (separable) ESA yapisina sahip modelin 6zgilin yani cekirdek ve

hiicre siirlarin1 es zamanl olarak ayni cercevede regresyon problemi olarak tespit
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edebilmesidir. ~ Sinir ve cekirdekler belirlendikten sonra tekil hiicreler, en kisa
mesafe aidiyeti ve bag interpolasyonu (B-Spline) ile belirlenmistir. Gradyan arttirim
regresyon (gradient boosting regression) algoritmasi ile daha giirbiiz sinir piksel
kestirimi yapilabilmistir. Onerilen calisma farkli hastaliklara ait farkli veri setlerinde
test edilmistir. [161]’deki calismada ise serviks pap smear goriintiileri icin eliptik
modellemeye karsin yildiz-sekli onciiliinii kullanarak c¢akisik hiicreler, Voroni enerji
denklemi ile modellendikten sonra ayristirlmaktadir. Yontemde ilk olarak HoG ile
cekirdek adaylar1 belirlenmistir. Ardindan karar agaci siniflandiricisi ile adaylar
arasindan uygun olanlar siniflandirilarak sinir eslesmesi icin enerji fonksiyonunda
kullanilmistir.  Polar koordinatlarda gelistirilen enerji fonksiyonu ii¢ temel enerji
bileseninin agirlikli toplamindan olusmaktadir. Bunlar, yildiz-sekli onciiliinti saglayan
terim (E,), ne kadar hiicrenin istii {iste ¢akisacagini kontrol eden Voroni enerji terimi
(E,) ve bolgesel veri terimidir (E,). Bu terimlerin yaninda ek olarak diizenleyici
(regularization) terimi (R) eklenmistir. Yazarlarin bildirdigine gore ¢alisma herhangi
bir egitim olmadan problemi analitik olarak hizli bir sekilde ¢ozebilmektedir. Pap
smear gorilintiisii iizerine yapilan bir diger calisma ise [162]'dir. Song ve ark.’larinin
yaptig1 calismada, hiicre bilesenlerinin tahmini icin cok-6lcekli (multi-scale) ESA
yapist kullanilmistir.  GOriintii icindeki herbir piksel icin hiicreye ait bir parca
olma olasilig1 hesaplandiktan sonra, dinamik coklu sablon deformasyonu adi verilen
seviye-kiimesi (level-set) temelinde olusturulan bir enerji fonksiyonu kullanilarak
cakisik hiicreler siniflandirilmistir.  Plissiti ve ark. ise cakisik hiicre problemi
icin uyarlamali aktif fiziksel model gelistirmislerdir [163]. Onerdikleri model
goriintii icindeki birinci ve ikinci gradyanlardan faydalanarak ortiisen bolgelerin
ve cekirdek obeklerinin fiziksel modelini cikartmaktadir. Model bir egitim fazina
ihtiyac duymaktadir. Uzman bir patolog tarafindan cizilen hiicre sinirlar {izerinden
fiziksel model, sekle denk gelecek paramtreleri uyarlamali olarak kestirmektedir.
Test asamasinda ise mesafe doniistimii temelinde yapilan ilkleme sonrasinda yerel
modeller cakisik hiicreleri boliitlemeye baslarlar. [164]deki calismada en kisa
aciklama uzunlugu temelinde analitik bir yontem gelistirilmistir. iki asamdan olusan
yontemin ilk asamasinda uzaklik-haritalamasi kisit1 altinda 6ne siiriilen Laplacian of
Gaussian (LoG) filtreler ile hiicre merkezlerinin adaylarn tespit edilmistir. Bu adaylar
arasinda cekirdek belirtecleri (marker) ile belirlenenler yardimiyla, cekirdek siniri
{izerinden ayrim-nokta (split-point) adaylar1 hesaplanmaktadir. Iteratif morfolojik
erozyon ile eslestirilen ayrim-nokta ciftleri iizerinden kabaca hiicreler ayrilmislardir.
Bu asamadan sonra merkez noktalar tespit edilerek hiicre sinirlarinin siniflandirilmasi
olan ikinci asamaya gecilmistir. Belirlenen hiicre merkezleri ile sinir pikselleri arasinda
en kisa mesafeye dayali bir eslestirme yapilmaktadir. Bu eslestirmede aday hiicre
merkezi ile sinir pikselin arasindaki aci da hesaba katilmaktadir. Sinir piksellerin

siniflandirilmasindan sonra b-spline ile iki boyutlu hiicre sekli elde edilir.
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Literatiirde incelenen yontemler g6z Oniine alindiginda, yiiksek c¢ozlnitrliige
sahip yogun sinir pikseli iceren Obeklerin siniflandirilmasinda algoritmalarin islem
karmasikliginin indirgenmesi 6n planda tutulmamaktadir. Buradan yola cikarak
tezin bu boéliimiinde, UPS algoritmas: ile desteklenmis YKAnin cakisik hiicrelerin
ayristirtlmasinda kullanilmasina karar verilmistir. Test asamasinda Onerilen algoritma
su-kuyusu algoritmasi ve elips modelleme temelinde ¢alisan [123]'deki algoritma ile

test edilmistir.

5.3.2 YKA ile Problemin Coziimii

YKA algoritmasinin kullanim alani olarak, literatiirde boylesi algoritmalarin en ¢ok
kullanildig1 histopatolojideki cakisik hiicrelerin boliitlenmesi alani tercih edilmistir.
Hiicrelerin ayr1 ayr ele alinarak geometrik ve fizyolojik 6zniteliklerin cikartilmasi,
patologlarin nesnel tan1 koymalari i¢cin 6nemli bir bilgi saglamaktadir. Dogru taninin
tespiti ile hem hastanin hayati durumu icin uygun adimin atilmasi saglanirken,
hem de gereksiz bir tedavi siirecinin 6niine gecilerek fazladan olusabilecek maddi
harcamalarin 6niine gecilebilir Bu asamada, patologlara hizli ve faydali bilgiyi

verebilecek algoritmalar 6nem kazanir.

Tez cercevesinde gelistirilen YKA, bu problem icin 6nemli bir ¢6ziim araci olarak
kullanilabilir. ~ Yiiksek coziiniirliige sahip goriintiiler iizerinden elde edilen hiicre
Obeklerinin sinir pikselleri UPS ile seyreltilerek makul siireler icerisinde yanit alinabilir.
Algoritmanin testi icin SimCep [165] programu ile iiretilen sentetik florosan hiicre
goriintiileri kullanilmistir. Karsilastirmalar icin su-kuyusu algoritmasi ile birlikte [ 149]
tercih edilmistir. ik olarak Sekil 5.7(a) (b) (c)’de bulunan yiiksek ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler tizerinden algoritmalar test edilmistir. Ardindan Sekil 5.7(d) (e) diisiik

¢oziinirliikli hiicre 6bekleri ile islemler tekrarlanmistir.

Sekil 5.7’de verilen goriintiide ilk sira, 6bek halinde bulunan florasan hiicre yiginlarini
gostermektedir. Ikici sira ise [149] algoritmasimin ¢ikisini gosterirken {iciincii satir ise
su kuyusu algoritmasinin ciktisin1 vermektedir. Son satir olan dordiincii satirda da
YKAnin bulgular sunulmustur. Sekil 5.7(a) (b) (c)’ye verilen goriintiilerde sirasi ile
1140, 746, 709 smir pikseli bulunaktadir. UPS algoritmasi ile bu degerler YKA icin
167 (6.80), 90 (8.27) ve 91 (7.78) degerlerine kadar indirgenmektedir. Parantez
icindeki degerler indirgenme oranim gosterir. Obek icerigine ait pikseller yogun
oldugu icin su-kuyusu ve [149] algoritmasi dogru merkezleri tespit edememektedir.
YKA ise kendisine verilen hiicre sayis1 kadar merkezi iteratif olarak dogru bir sekilde
tespit edebilmektedir. Sekil 5.7(d) (e) érneklerinde ise ¢oziiniirliik diisiiktiir. Obeklere
ait sinir pikselleri siras1 ile 416 ve 627’dir. YKA icin bu degerler 92 (4.52) ve
146 (4.29) olarak hesaplanmistir. Coziiniirliikk diistiigli ici ardisil sinir pikselleri
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(c)

Sekil 5.7 YKAnin [149] ve su-kuyusu algoritmalari ile karsilastirilmasi: Ilk sirada

florasan hiicrelerden elde edilmis ikili gériintiiler bulunmaktadir. ikini ve iiciincii

siralarda ise [149] ve su-kuyusu algoritmalarinin ¢iktilari ve dérdiincii satirda da

YKAnin sonugclar: gosterilmistir. (a-c) olan hiicreler yiiksek ¢oziiniirliige sahipken
(d) ve (e) diisiik ¢oziiniirliik ile elde edilmistir

arasindaki acisal degisinti yiiksek olmaktadir. Bu nedenle indirgeme oranlari
da uyarlamali olarak disiik ¢ikmaktadir. ~ UPS algoritmasi sayesinde YKA igin
elverisli olan pikseller, ¢oziiniirliige bagh olarak secilebilmektedir. Diisiik ¢coziiniirlitk
altinda [149] algoritmasinin da YKA gibi dogru cozlimler sundugu goriilmektedir.
Piksel yogunlugunun azalmasi ile birlikte merkezi ilklendirme basarili bir sekilde
yapilabilmekte ve bu sayede sinir pikselleri etkili bir sekilde siniflandirilabilmektedir.
Su-kuyusu algoritmasi ise Sekil 5.7(d)’de dogru sonuc verirken, Sekil 5.7(e)’de ise
basarisiz bir boliitleme yapmistir. Bunun nedeni ise aday-merkez tespitinde kullanilan

mesafe doniisiimiiniin yetersiz kalmasindan kaynaklanmaktadir.

5.4 Sonug

YKA, UPS algoritmasinin destegi ile seyrek ornekler tizerinden cakisik nesne problemi
icin etkin bir ¢6ziim olmaktadir. k-Ortalama algoritmasina eklenen acisal goriis
agirliklandirmasi ile merkezler iteratif olarak bulunabilmektedir. Boylece, merkez
ile sinir pikselleri arasindaki mesafenin yani sira, sinir iizerinde olusan gradyan

yoneliminin sagladigi 6nem faktorii ile k-Ortalama bakis-agisi-etkisi dogrultusunda
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kayip fonksiyonunu minimize etmektedir. Algoritma [149] ve su-kuyusu algoritmasi
ile kiyaslandiginda yiiksek c¢oziiniirliikte tistlin bir basar1 sergilemektedir. Diisiik
¢oziliniirliik altinda ise [149] ile benzer sonuglar gosterir. YKAnin tam otomatik
olarak calismasi icin oOn-isleme adimi olarak dogru yapilmis boéliitleme ile 6bek
icinde bulunan hiicre sayisinin bulunmasi gerekir. Bu adimlarin gelisirilmesi YKA
merkezinde yapilmasi planlanan calismalar arasindadir.  Ozellikle béliitleme ve
hiicre merkezlerinin veya sayilarinin tespiti i¢in ESA tabanli bir model gelistirilmesi
hedeflenmektedir.
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6

Sonuc ve Oneriler

Ortaya koyulan tez kapsaminda biiyiik veri dahilinde ele alinan genis 6lgekli veri
setleri icin simiflandirma ve boliitleme problemlerine yonelik ESA ve istatistiksel model
tabanli ¢oziimler sunulmustur. Boliim-3 ve Boliim-4'te siniflandirma icin gelistirilen
model ve algoritma islenmis, Boliim-5’te ise boliitleme probleminin ¢6ziimii i¢in 6ne

siiriilen 6zgilin algoritma aciklanmistir.

Ele alinan siiflandirma problemlerinden ilki, Boliim-3 dahilinde islenen cok sinifli
ve sinif basina az 6rnegin bulundugu veri setlerinin simiflandirilmasidir.  G6éziim
olarak ESA tabanli G-ESA modeli bir 6n-isleme blogunun destegi ile sunulmustur.
Verilerin ham olarak islenmesi yerine, onlarin model parametrelerine uygun bir yapiya
dontstiirilmesinin avantajlar1 gosterilmistir. Ayrica gomiilii uzayda sinif-ici veri
miktarinin az olmasindan yola ¢ikarak, test 6rneklerinin 1-NN tabanli siniflarin merkez
vektorleri iizerinden siniflandirilmasi Onerilmistir. Gelistirilen model imza tanima
alaninda uygulanmistir. Bu dogrultuda gergek kisilerden toplanan MCYT, CEDAR veri
setleri ile birlikte sentetik olarak 4k kisi tizerinden iiretilen GPDS-Syntetic veri seti
kullanilmistir. One siiriilen modelin, VGG tipi aglar ile kiyaslandiginda iistiin bir basar1

sergiledegi gosterilmistir.

ikinci problem olarak az siifli ve smmflara ait 6zniteliklerin istatistiksel olarak
cikartilabilecegi durumlara yonelik yerel histogram tabanli algoritma, Boliim-4’te 6ne
siiriilmiistiir. Elde edilen istatistiksel Oznitelikler arasinda simetrik KL diverjansi
kullanilarak benzerlik metrigi ol¢iilmiistii. Bu degerler lizerinden agirlikli k-NN
algoritmasi kullamilarak érnekler siniflandirilmistir.  Onerilen yontemin testi icin
serviks kanserinde dokularin siniflandirilmasi secilmistir. Veri seti olarak Istanbul
Medipol Universitesi Patoloji Laboratuvarinin sagladigi veri seti kullanilmistir.
Patologlarin dogruluk basariminin %85 civarinda oldugu bu zorlu veri setinde,
onerilen algoritma %75 civarinda oldukc¢a 6nemli bir dogruluk basarimi kaydetmistir.
Boylesi problemlerde literatiirde siklikla tercih edilen morfometrik Oznitelikler
ile kiyaslanmasinda ise One siiriilen algoritmanin F-skor ve dogruluk kistaslar

bakimindan daha etkin ve kullanish oldugu gosterilmistir.
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Uciincii problem olarak béliitleme, Boliim-5te dahilinde irdelenmistir. Egiticisiz
ogrenme altinda yiiksek c¢oOziliniirliige sahip gorintiilerde cakisik nesnelerin
ayristirllmasina yonelik UPS tabanli YKA ortaya koyulmustur.  Algoritmanin
temelini, k-Ortalama algoritmasinin cakisik nesneye ait sinir pikselleri ve sinif
merkezleri arasindaki uzaklik ile acisal bilginin de hesaba katilmasi olusturmaktadir.
Sentetik hiicre goriintiileri izerinden test edilen algoritma seyreltilmis sinir pikselleri

tizerinden hiicre sinirlarini modelleyerek 6nemli bir katki sunmustur.
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