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OZET

RETINA DAMAR GORUNTULERINDE TIiPiK NOKTALARIN
BULANIK RBF MODELIYLE

CIKARSANMASI
CANDEMIR, Cemre

Yiiksek Lisans Tezi, Uluslararasi Bilgisayar Anabilim Dali
Tez Danmigmani: Dog. Dr. Muhammed Gokhan CINSDIKICI
Haziran 2012, 74 sayfa

Retina damarlari, bir takim hastaliklarin teshisinde o6nemli bir rol
oynamaktadir ve bunlarin basinda diabetik retinopati hastalifi gelmektedir.
Diabetik retinopati (DR) goziin 15181 algilamasini saglayan retina isimli sinir
tabakasinin seker hastaligi nedeniyle kan damarlarindaki degisikliklere sebep
oldugu bir hastaliktir. Hasar gormiis kan damarlar1 sivi ve kan sizmasina neden
olarak dallar ve sert izli (scar) dokular olugmasina, bunlar da retinanin beyine

bozulmus sekiller gondermesine sebep olmaktadir.

Diabetik retinopati, diyabete bagl olarak erken yasta ortaya ¢ikan katarakt
ve ayn1 sebepten dolay: diger yetiskinlere oranla yaklasik iki kat fazla goriilen goz
tansiyonu (glokom) igerisinde en sik goriilenidir ve yetiskinlerde onemli bir
korluk sebebidir. Diabetik retinopatisi olan hastalarin baslangigta gérmelerinde
baz1 degisiklikler ortaya ¢ikabilir. Hastalik ilerledikce, retina yiizeyinde anormal
yeni damar olugumlart meydana gelmektedir ve hastaligin tanis1 ve ilerleyisi bu
yeni damar olusumlarinin takibiyle yapilmaktadir. Bu takip i¢in damardan
floresein boya verilerek 6zel bir anjiyo ¢ekimi yapilmakta ve boya retina
damarlarindan gegerken art arda fotograflar1 ¢ekilmektedir. Bu sayede damarlar
daha net olarak elde edilebilmektedir. Hastaligin ilerleyisi, damar gorintilerinin
cakistirtlarak  (registration) farkliliklarinin  ortaya konulmasi ile ancak
g6zlemlenebilmektedir.

Bu tez kapsaminda, retina damar goriintiilerinin cakistirtlmasi1 amaciyla
retina damar goriintiilerindeki tipik noktalarin ¢ikarsanmasi igin yeni bir yontem
olarak Bulanik RBF (Fuzzy RBF) kullanilmasi1 amaglanmaktadir.

Anahtar sozcukler: radyal temelli fonksiyon aglari, goriintii ¢akistirma,

damar tipik noktalari, bulanik mantik, yapay sinir aglar
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ABSTRACT

VASCULAR LANDMARK DETECTION IN RETINAL IMAGES
USING FUZZY RBF
CANDEMIR, Cemre

MSc Thesis in International Computer
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Muhammed Gdkhan CINSDIKICI
June 2012, 74 pages

Retinal vessels play an important role in the diagnosis of various diseases
and diabetic retinopathy is one of the major diseases among those. Diabetic
retinopathy (DR) is a disease that causes changes in vessels of the retina (nerve
layer of the eye that allows the eye to detect the light) caused by diabetes.
Damaged blood vessels cause fluid and blood leakage and as a result leading the
formation of the branches and rough track (scar) tissue, which cause the retina to
send distorted shapes to the brain.

Diabetes-related diabetic retinopathy, is one of the most common diseases
of cataracts which is seen in early years and eye pressure (glaucoma) which is
seen about two times higher in young people than adults and is an important cause
of blindness among adults. At the beginning some changes related with the vision
of patients with diabetic retinopathy may occur. As the disease progresses,
abnormal new vessel formation occurs on the surface of the retina and the
progression of the disease and the diagnosis is made by following the formation of
new blood vessels. For this tracing, fluorescein dye is used for angiograpghy and
consecutive photographs are taken while the dye is circulating in the retinal
vessels. In this way, the vessels can be obtained more clearly. The progress of the
disease, can be observed only through overlaying images of blood vessels
(registration), and uncovering the differences.

Within the context of this thesis, Fuzzy RBF (FRBF) is intended to be used
as a new method for detection of the landmark points from retina vessels to
register the retinal vascular images.

Keywords: radial basis function network, image registration, vascular
landmark points, fuzzy logic, artificial neural networks
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1. GIRIS

Retina, goziin arkasinda yer alan, 1s18a duyarl hiicreler ile goriintiiye iliskin
bilgiyi beyne tasiyan sinir liflerini igeren ve goérme islevini gerceklestiren goz
tabakasidir. Retina adi verilen ag tabakasi, goz kiiresinin i¢ arka duvarini
tamamen kaplamakta ve milyonlarca gérme hcresi ile bunlarin bagli oldugu sinir
hiicrelerinden olusmaktadir. Bu sinir hiicrelerinin uzantilar1 bir araya gelerek
gbrme sinirini olusturur. Bu hiicreleri besleyen damarlar da retina tabakasi iginde
yer alirlar. Retina merkezinde gérmeyi saglayan, 1s18in odaklandigi, 6zellesmis
bolgeye makula (sar1 nokta) adi verilmektedir. Sekil 1.1’de DRIVE

veritabanindan alinmig saglikli bir retina goriintiisii gosterilmektedir.

Sekil 1.1 Oftalmoskop ile ¢cekilmis saglikl bir retina goriintiisii.

Retina, gorme islevinin gerceklestigi yer oldugundan dolayr burada
meydana gelecek bir bozukluk dogrudan gérme duyusunu tehdit eder ve hatta
gérme yetenegi kaybedilebilir. Kiside meydana gelen diger hastaliklar da retina
iizerinde degisikliklere yol agabilmektedir. Retinayir tehdit eden en Onemli
hastaliklar diabet ve hipertansiyondur. Kan basincinin yiikselmesi, retina
atardamar dallarinin lokal ve genel olarak daralmasina neden olur. Yiiksek
basincin siiresindeki uzama nedeniyle kan-retina bariyerlerinin yikilmasi sonucu

plazma ve kirmizi kan hiicreleri damar disina sizar ve retina kanamalar1 olusur.



Yiiksek tansiyon ayni1 zamanda retina sinir lif tabakasi ile bu tabakanin altinda yer
alan pigment epiteli tabakasinin birbirinden ayrilarak retina yirtilmalarinin (retina

dekolmanlar1) meydana gelmesine de sebep olmaktadir.

Hipertansiyonun yani sira, retinayi tehdit eden diger 6nemli bir hastalik ise
seker hastaligiyla birlikte gelisen diabetik retinopati (DR) dir. Diabetik retinopati,
yiiksek kan sekeri nedeniyle géziin retina tabasindaki damarlarin hasar gérmesi
sonucunda gelisen hastaliktir ve diabete bagli goz hastaliklar icerisinde en sik
gordlenidir ve ayrica yetiskinlerde 6nemli bir korliik sebebidir. Bu hastaliga sahip
olanlarin %2’si kordiir ve %10’u da seker hastaligina yakalandiktan 15 yi1l sonraki
yil igerisinde diabetik retinopati nedeniyle gorme kaybina ugramaktadirlar. 2000
yilinda diinya ¢apindaki niifusun %2.8’inde seker hastaligi bulunurken, Wild et al.
2004 yilinda yaptig1 ¢alismada 2030 yili itibariyle bu oranin %4.4’e ¢ikacagini
ongormektedirler. Bu da, hasta sayisinin 171 milyondan 366 milyona g¢ikacagi
anlamina gelmektedir. 15 yillik diabeti olan birinde diabetik retinopati gelisme
riskinin %80 oraninda oldugu ve tedavi edilmeyen diabet hastalarinin normal bir
insana gore 25 kat daha fazla korlik riski tasidigi diistintiliirse, hastaligin erken

teshis ve tedavisinin 6nemi tartisilmaz bir gergektir.

Diabetik retinopati teshisinde, hastalig1 saptamak i¢in oftalmoskop cihaziyla
detayli goz dibi muayenesi yapilir. Daha fazla bilgi edinmek i¢in gbz dibinin
renkli fundus fotografi gekilir. Renkli fundus fotografinin ¢ekilmesinde kullanilan
en verimli yontem, Fundus Floresein Anjiyografi (FFA) yontemidir. Bu
yontemde, hastaya damar yoluyla floresein adli ilag verilmekte ve ilag retina
damarlaria ulastiginda anjiyografi cihazi ile retinanin siyah-beyaz fotograflari
cekilmektedir. Hastada damarlardan bir kanama veya sizint1 olup olmadigi bu
yontemle ayirt edilebilmektedir. Ayrica elde edilen bu goriintiiler, hastanin
durumunu degerlendirmek ve sonraki donemlerinde hastaligin takibini yapmak

uzere saklanmaktadir.

Hastaligin  takibi siiresince hastalardan alman farkli  goriintiiler
karsilagtirilarak hastaligin ilerleyisi hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir.
Hastalardan alinan goriintiilerin karsilastirilmas1 goriintii ¢akistirma (registration —
kayitlama) yontemi ile yapilmaktadir. Goriintii cakistirma, eldeki goriintii ile
karsilagtirma icin temel alinan referans goriintii {izerinden belirli noktalarin
secilerek, bu noktalarin {ist iiste bindirilmesi sonucu iki resimde meydana gelen
farkin ¢ikarilmasi islemidir. Bu goriintiiler, farkli zamanlarda farkli bakis

acilarindan, farkli algilayicilardan veya farkli aydinlanma kosullarindan elde



edilmis farkli boyutta goruntiiler olabilir. Iste bunun gibi, retina gorintilerinde
hastaligin ilerleyisi disinda hastaliktan meydana gelmeyen degisiklikler de s6z
konusudur ve bu degisiklikler goriintii cakistirma islemini zorlastirmaktadir. Bu
gibi etkenlerin goriintli cakistirma isleminden Once gorintilerden mumkin
oldugunca arindirilmas1 gerekmektedir. Ancak gorintiler bu tir etkilerden
arindirildiktan  sonra goriintli  cakistirma islemi gerceklestirilebilmektedir.
Cakistirma icin kullanilacak noktalarin se¢imi ise c¢akistirma isleminden Once
yapilmalidir. Retina goriintiisii i¢cin kullanilabilecek referans noktalar, damarlarin
yapr/kalinlik bilgisi, sar1 nokta (makula) bolgesi ile damarlarin ¢atallanma
(bifurcation) ve kesisim (crossover — crossing) noktalaridir. Referans nokta bilgisi
ne kadar c¢ok ise, cakistirma islemi de o kadar yiiksek verimlilikle
gergeklestirilmektedir. Sekil 1.2°de tez kapsaminda referans olarak kullanilacak
olan noktalar gosterilmektedir. Bu referans noktalardan catallanma noktalari,
damarlarin kollara ayrildigi noktalardir. Kesisim noktalar1 ise, gercekte var
olmayi1p birbirleri iizerinden gegen damarlarin iki boyutlu goériintiide kesisiyormus

gibi goriindiigii noktalardir.

(@ (b)
Sekil 1.2 Referans olarak kullanilacak noktalar (a) Catallanma Noktasi (BP) (b) Kesisim
Noktas1 (CO).

Tezin bundan sonraki boliimleri su sekilde diizenlenmistir. Ikinci boliimde,
konu hakkindaki literatiir calismalarina deginilecektir. Uclincii bolimde ise
gelistirilen yontemde kullanilan genel kavramlar agiklanacaktir. Daha sonraki
bolumde gelistirilen yontem ve son bdliimde de Onerilen yonteme ait deneysel

sonuclar, karsilagtirmalar ve elde edilen verilerin yorumlari yer alacaktir.



2. LITERATUR OZETI

Bu boélimde, retina damarlarindaki tipik noktalar olan c¢atallanma ve kesisim
noktalarinin ¢ikarsanmasina yonelik literatiirde yer alan ¢alismalar hakkinda bilgi
verilecektir. Literatiirde bu ¢alismalara yonelik yaklasimlar iki sinifta kategorize
edilmektedir (Can et. al., 1999, Chanwimaluang et al., 2006, Bhuiyan 2007). ilk
alt bolimde literatiirde yer alan iki ana yontemden biri olan model tabanh
yaklagimlar anlatilirken ikinci alt boliimde geometrik tabanli yaklasimlardan
bahsedilecektir.

2.1 Model Tabanh Yaklasimlar

Literatiirde model tabanli yaklasimlar, O6znitelik tabanli (feature based,
Chanwimaluang et al., 2006) ve damar izleme (vessel tracking, Can et al., 1999)
olarak da adlandirilmaktadir. Model tabanli yaklasim, damardaki catallanma ve
kesisim noktalarimin  belirlenmesi, damarlarin izlenmesi ve kesfedilmesi
(exploring) esasmma dayanmaktadir. Bu yontemde, gri tondaki retina
gorlintiisiindeki damar {izerinde bir baslangiC noktasi belirlenerek, damar
ozyinelemeli (recursive) olarak izlenir ve modellenir. Bu izleme boyunca, her
damar parcast yon, genislik ve merkez noktast olmak iizere ii¢ Ozellikle
nitelendirilmektedir. Bu  yaklasimda, damarmn  basarili  bir  sekilde
modellenebilmesi i¢in kullanilan algoritma damardaki gatal noktalar1 ve kesisim
noktalarini ayirt edebilmelidir.

Bu yaklagim altinda literatiirdeki ilk ¢calismada, damarlarin baslangig, bitis,
yon, genislik degerlerleri ve komsuluklar1 mandel olarak belirlenerek damar tipik
noktalar1 ¢ikarsanmaktadir (Mortensen et al., 1992). Zhou et al. (1994),
caligmalarinda yon, damarlarin genislik degerleri ve komsuluk bilgileri gibi
manuel veri girisini ¢ikararak sadece damarlarin baglangic ve bitis noktalarini

belirleyerek catal nokta ve kesisim nokta ¢gikarsamasi yapmustir.

Can et al., 1999 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, damarlarin baslangi¢ ve bitis
degerlerini manuel olarak girmek yerine, bu bilgileri otomatik olarak belirleyen
bir metot ortaya atmistir. Bu metodda, retina damar goriintiileri 1zgaralara
boliinerek, 1zgara icerisinde kalan bdlgede kontrast ve yogunluk degerlerinden
minimuma sahip noktalar baslangic noktalar1 olarak secilmektedir. Damar

izlenmesi boyunca, baska damarlarla karsilasildig1 takdirde karsilasma agilarina



ve sayilarina bakilarak kesisim noktasi veya catallanma noktast ayrimi

yapilmaktadir.

Model tabanli yaklasim, sadece damara yakin belirli pikselleri islediginden
dolay1 diisiik islem karmasiklifina sahiptir ve dolayisiyla hizlidir. Ancak damar
aginin dogal yapisinin karmasik olmasindan dolayr damarlar izlemek ve
incelemek cok zordur. Ayrica, model tabanli yaklasimlarin birgogu kayip tipik
noktalardan etkilenmektedir ve retina damar aginin yapisi ile fiziksel
baglantilarim1  saptamak ic¢in herhangi bir komsu noktayr veya damari
kullanamamaktadirlar. Bu metot, gerceklestirme (implementation) igin hizli,
pratik ve daha uyarlanabilir (Bhuiyan et al., 2007) olmasina karsin damarlarin
takibine yonelik baslangig, bitis, yon gibi parametreler i¢in mandel bilgi

gerektirdiginden dolay1 gergek zamanli uygulamalar i¢in kullanilamamaktadir.

2.2 Geometrik Tabanh Yaklasimlar

Literatiirde yer alan geometrik tabanli yaklasim da, farkli bilim insanlari
tarafindan alan tabanli (area-based), (Chanwimaluang et al., 2006) ve piksel
isleme yaklasimi (pixel processing), (Can et al., 1999) gibi farkli isimler altinda
incelenmislerdir. Geometrik tabanli yontem, sirasiyla damarlarin ¢ikartilmasi
(vessel extraction), damar agaci iskeletinin elde edilmesi (skeletonization) ve

¢ikarilan damar iskeletinin analizi olmak iizere li¢ asamadan olusmaktadir.

Zhang et al.’un (2002) calismasinda, damar goruntileri 6ncelikle bir
oniglemden (preprocess) gecirilerek goriintiilerdeki giiriiltiiler giderilmis, arka
plan ile damarlar arasindaki diisiik kontrast diizeltilmistir. Goriintiideki giirtiltiileri
giderebilmek i¢in Gaussian filtresi kullanilirken, damarlarin goriilebilirligini
arttirmak i¢in yapilan diisiik kontrast diizeltme islemi i¢in ise Top-Hat filtering
kullanilmistir. Yapilan bu 6n islemlerin ardindan, elde edilen damar goriintiileri
inceltme (thinning) islemi ile bir piksel kalinliga disiiriilerek damar agaci iskeleti
cikartilmistir. Bu calismada, damarlardaki c¢atallanma noktalar1 ve kesisim
noktalarinin yani sira u¢ noktalar (end points) da géz Oniline alinmistir. Bu
noktalarin ¢ikarsanmasi i¢in, damar agaci iskeletinin elde edilmesinin ardindan
damar agacindaki her bir pikselin etrafina 3x3 liik bir pencere ¢izilerek
damarlardaki tipik noktalarin bulunabilmesi amacglanmistir. Her bir pencere saat
yonunin tersi yonunde Sekil 2.1°de gosterildigi gibi numaralandirilmis ve 8 adet
komsu piksel degerlerinin (2.1) formiilii ile hesaplanmasiyla kesisim noktalarinin

say1s1 (cross point number, cpn) bulunmustur. Bu formiile gore cpn=1 ise bulunan



nokta bir u¢ nokta, cpn=2 ise, bir i¢ nokta (inner point), cpn=3 ise bir catal nokta
(BP) ve cpn=4 ise bulunan nokta bir kesisim noktas1 (CO) dir.

N1 7

Pa | Ps | P

Sekil 2.1 Coding based multi-directional exploratory (Zhang et al, 2002).

8
1
cpn = E(Z|Pi_Pi+1|>:P9: Py (2.1)
i=1

Formile gore bulunan kesisim noktalarina ait bazi damar noktasi sinif

ornekleri asagida yer almaktadir.

(@) (b) (© (d)

Sekil 2.2 Baz1 damar noktas1 simiflari (a) Ug nokta (b) I¢ nokta (c) Catallanma noktasi

(d) Kesigim noktas.

Damarlardaki ¢atallanma ve kesisim noktalarinin bulunmasina ydnelik
Zhang et al.’un (2002) ¢alismasinda kullandigi 3x3 liik pencere yontemi farkli
damar c¢ikarsama metodlar1 ile damarlar ¢ikarsayan Perez et al. (2002),
Chanwimaluang et al. (2003), Beviliqua et al. (2005) ve Bhuiyan et al. (2007) un

caligmalarinda da bulunabilir.

Bir kesisim noktasinin birbirini ¢ok dar agiyla kestigi durumda bu noktalar

damar inceltme isleminden sonra iki ¢atallanma noktasina ve/veya iki ¢atallanma



noktasinin birbirine ¢ok yakin oldugu durumda da bu iki nokta bir kesigim
noktasina doniisebilir. Bu durumda yanlis bulunan tipik noktalar bu metodun

dogrulugunu azaltmakta ve metodun en biiylik dezavantajini olusturmaktadir.

(a) (b)

Sekil 2.3 Yanlhs siniflandirma 6rnegi (a) Kesigim noktast (b) Thinning isleminin ardindan iki catal

nokta olarak degerlendirilen damar gorintisu.

Bu dezavantaji ve yanlis siniflandirmayr ortadan kaldirabilmek igin
literatlirde farkli ¢calismalar yer almaktadir. Bu ¢aligsmalardan bir tanesi Igbal et al.
(2008) tarafindan yapilmistir. Igbal et al.’un yontemi ile 5x5 lik pencere
icerisinden dista yer alan 16 komsu pikseli kullanarak tipik noktalarin
smiflandirilmasi amaglanmistir. Modified crossover-point number (MCN) metodu
ile daha Onceki yontemlerde kullanilan 3x3 liik pencere boyutu genisletilerek,
olasi yanlig siniflandirmalarin azaltilacagi ongoriilmiistiir. S6zU edilen metodda,
kesisim noktalarinin sayisi (2.2) deki denklem ile bulunmaktadir.

1 16
cpn = §<Z|Pi — Py
=1

(2.2)

P. [P, |Ps |Ps [Ps

P16 Pg L >

)
DN

P1s Py m—m >

SRR

Sekil 2.4 Modified crossover point number metod (Igbal et al., 2008).




Zhang et al.’in yonteminden farkli olarak MCN yonteminde kesisim

noktalarinin belirlenme kriteri cpn > 4 tar.

Sekil 2.5 MCN metodu ile olast kesisim noktalari (cpn = 4).

Her ne kadar, bu yontem ile 3x3’lik pencere yontemine oranla daha iyi bir
sonu¢ alinsa da yine de bazi durumlarda bir kesisim noktasinin iki ¢atallanma
noktasina dontistigi ve 5x5°lik penceredeki 16 komsulugun bunu
tanimlayamamasi gozlemlenmistir. Bunun tizerine, Aibinu et al. 2010 yilinda,
2008 yilinda yaptiklar1 ¢alismanin bir devami ve uzantist niteliginde bir metot
daha ortaya atmiglardir. S6zii edilen metot, hem SCN hem de MCN metodlarinin
birlikte ¢alistig1 hibrit bir yontemdir (Combined Crosspoint Number - CCN). Bu
yontemde, tipik nokta ¢ikarsanmasi i¢in hem 5x5 hem de 3x3’luk pencere i¢ ice
kullanilmaktadir (Aibinu et al., 2010).

N

Py Ps

<——| Py | Ry |Ry |Rs |Ps

% P15 Rg Cp R4 P7 %
<——Pu |R; | R |Rs |Pg >

< L

Sekil 2.6 CCN Metodunda kullanilan 5x5°lik pencere.




MCN yonteminde, bir noktanin kesisim noktasi olarak tanimlanmasi icin

asagidaki iki kosulu da saglamasi gereklidir.

cpnyceny = 4 ve cpngey = 4

Aksi halde, 2 < cpnyey <4 ve 2 < cpngey < 4 kosulunu ayni anda
saglayan bir nokta, catallanma noktas1 olarak tanimlanmaktadir (Aibinu et al.,
2010).

2010 yilinda Calvo et al., ortaya attig1 yontemde oncelikli olarak Zhang’in
onerdigi yontemle damarlardan tipik nokta ayristirmasi, diger bir deyisle aday
tipik nokta tespiti yapmaktadir. Elde edilen aday tipik noktalar1 ise sirasiyla yerel
ve topolojik analiz uygulayarak siniflandirmaktadir. Yerel analiz, noktanin diger
noktalara etkisi hesaplanmadan yapilan analizdir. Bu analizde aday tipik nokta
etrafina pencere c¢izilerek c¢atal nokta ve kesisim noktasi simiflandirmasi
yapilmaktadir. Bu smiflandirmanin ardindan, kesisim noktalarinin kesisim agilari
nedeniyle iki ¢atallanma noktasina doniismesinden dolay1 yanlis siniflandirmalari
engellemek amaciyla topolojik analiz uygulanmaktadir. Topolojik analizde ise, ilk
adimda simiflandirilan noktalarin etrafina farkli boyutta ¢emberler ¢izilerek, bu

noktalarin kesin siiflandirmalar1 yapilmaktadir.

(a) (b)
Sekil 2.7 Yerel ve topolojik analiz ile simiflandirma (a) BP (b) CO (Calvo et al., 2010).

Ancak bu yontem, yanlis siniflandirmalar1 azaltmasina ragmen yine de
damar yapisindan kaynaklanan yanlig siniflandirmalarin 6niine gegememektedir

ve bu yanlis siniflandirmalarin oran1 %6.4 olarak hesaplanmustir.
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5\
/ ) ~ A |

(@) (b)

Sekil 2.8 Yanlis siniflandirma ornekleri (a) Kesisim noktasi kosulunu saglayan fakat

kesigim noktasi olmayan nokta (b) Kesisim noktasi olan fakat uzaklik kogulundan dolay: kesisim

noktasi olarak degerlendirilmeyen nokta (Calvo et al., 2010).

Niemeijer et al. (2011) galismalarinda tipik nokta tespiti i¢in k-en yakin
komsu regresyon, (k-Nearest Neighboring — kNN) yontemi kullanilmistir. Bu
yontemin 6ncesinde, retina goruntileri Uzerinde bir oftalmolog tarafindan 719
tanesi BP, 1062 tanesi CO olmak uzere toplam 1781 adet ilgi noktas1 (Point-of-
Interest, POI) isaretlenmistir. Gorintilere uygulanan inceltme (thinning)
Onisleminin ardindan, egitim (train) goriintiilerinden Sekil 2.9°da gosterilen sablon

(template) kullanilarak 32 adet 6zellik ¢ikarsamasi yapilmastir.

Sekil 2.9 Ozellik gikarsamast igin kullanilan sablon (Neimeijer et al., 2011).

Kullanilan sablon i¢in en iyi degerler r1=3 ve r,=6 olarak bulunmustur.
Ozellik cikarsanmasinin ardindan uygulanan kNN regresyon yontemi ile bu

metodun basarist %89 olarak ol¢iilmiistiir.

Geometrik tabanli yaklasimlar, model tabanli yaklasimlara oranla tipik
nokta tespitinde daha yiiksek dogruluklu sonuglar (retmesine ragmen, bu
yontemin en biiyilk dezavantaji tiim piksellerin islenmesinden dogan islem

karmasiklig1 ve zaman maliyetidir.
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3. GENEL KAVRAMLAR

Bu boliimde, tez calismasi kapsaminda kullanilacak olan bulanik mantik,
bulanik c-ortalama kiimeleme algoritmasi, kiime sayis1 gegerlilik yontemleri ve
yapay sinir aglarindan bahsedilmistir. Calisma dahilindeki bulanik radyal tabanli

fonksiyonlar da yine bu boliimde anlatilmistir.
3.1 Bulanik Mantik

Niteligi tam olarak belli olmayan, acik secik goériinmeyen, net olmayan
seklinde tanmimlanan bulanik mantik, ilk olarak Profesor Dr. Lotfi A.Zadeh’in
1965 yilinda yayimladigi calisma ile literatiire ge¢mistir. Bu ¢alisma, kesin
olmayan sinirlara sahip nesnelerin olusturdugu bulanik kiime teorisini ortaya
koymaktadir (Zadeh, 1965). Bulanik mantik teorisi, klasik Aristo mantiginin
siyah-beyaz ikilemine Kkarsilik, grinin ¢esitli derecelerinin varliginin bilimsel
olarak ifade edilebilmesidir (Gokcen, 2007). Ayn1 zamanda bulanik mantik, dilsel
terimlerden kaynaklanan, kesin olmayis1 ya da belirsizligi modellemeyi miimkiin
kilan ve belirsizliklerle ¢alisilabilmesi i¢in kurulmus kat1 bir matematiksel diizen

olarak tanimlanabilir.

Istatistik, olasilik gibi bilimlerde, belirsizliklerle degil kesinliklerle
calisilmaktadir fakat hem insanin yasadigi ortam, hem de insan kararlar1 belirsiz
ve bulaniktir ve kesin sayisal degerlerle ifade etmeye uygun degildir. Bu nedenle,
bu tir modellemelerde, sozel degiskenler kullanmak daha gergek¢i olacaktir.
Boylece biraz kisa, biraz sicak, biraz aydinlik, epey soguk gibi daha esnek
niteleyicilerle ger¢ek diinyaya benzetim yapilabilmesi miimkiin olabilmektedir.
Bulanik mantikla klasik matematigin temel farklili§i, bulanik mantik sozel
degiskenlerin kullanimina izin verirken, klasik matematigin sadece 0-1 gibi asir1

uc degerlere izin vermesidir.

Klasik kiimelerde, bir eleman o kiimeye ya aittir ya da degildir. Diger bir
deyisle elemanin kiimeye aitlik derecesi ya “0” dir ya da “1” dir. “0” mutlak
yanlighgr temsil ederken, “1” mutlak dogrulugu temsil etmektedir. Yani klasik
kiimede, kiimeye ait olanlarla olmayanlar arasinda kesin bir farklilik mevcuttur,
bir eleman birden fazla kiimeye ait olamaz. Bulanik kiimelerde ise, bu keskin
farklilik ortadan kaldirilarak bir elemanin kiimeye olan {iyelik derecesi [0.0, 1.0]

araliginda tanimlanmaktadir.
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Sekil 3.1.b’de goriildiigii gibi, tiyelik fonksiyonu 0 ile 1 arasinda yer alan
her degeri alabilir. Bu tiir bir tiyelik fonksiyonu ile “kesinlikle ait” ve “kesinlikle
ait degil” arasinda istenilen hassasiyetle ayarlama yapmak miimkiindiir.

4 Uyelik fonksiyonu

Geng Orta yash Yash

) 30 50

4 Cvelik fonksivonu

Orta vash

v

Sekil 3.1 Yaglara ait iiyelik fonksiyonu (a) Klasik kiimeye ait tiyelik fonksiyonu
(b)bulanik kiimeye ait iiyelik fonksiyonu

X bos olmayan bir kiime olmak iizere, bulanik bir A kiimesi iyelik
fonksiyonu A: X — [0,1] ile ifade edilir. Vx € X icin, Uyelik derecesi A(x) veya
1a(X) seklinde gosterilmektedir. X evrensel kiimesi sonlu sayida x4, x5, X3 ..., X,
kiimelerinden olustugunda bulanik A kiimesi Zadeh’in a¢ilim ilkesine gore

asagidaki gibi ifade edilmektedir.

(3.1)

A= {HA(X1) n ta(x2) I #A(xn)} _ - Pa(x;)
X4 X Xn Xi

i=1
Eger X evrensel kiimesi siirekli ve siirsiz ise, A kiimesi

A= fﬂA(x) (3.2)

X
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ile gosterilir. (3.1) numarali denklemde cebirsel semboller, cebirsel anlamlariyla
kullanilmamaktadirlar. Ornegin, denklem igerisindeki toplama isareti A
kiimesinin eleman ciftleri ve {iyelik derecelerinin topluca ifade edilmesi amaciyla
kullanilirken, bolme isareti X evrensel kiimesinde, A kiimesinin sifir olmayan
tiyelik derecelerine sahip olan tiim elemanlarini, A daki iiyelik dereceleriyle

birlestirmektedir.

Uyelik fonksiyonlar1 genellikle, iiggen (triangular), yamuk (trapezoidal),
veya ¢an egrisi (Gauss, bell-shaped) bigimlerinde olmaktadirlar. En yaygin olarak

kullanilan iiyelik fonksiyonu ise, iiggen seklinde olandir.

Ucgen uyelik fonksiyonunda temel olarak kullanilan ii¢ farkli parametre ve
parametrelerin durumlarina gore elde edilebilecek sonuglar Sekil 3.2 ve (3.3)

numaral1 denklemde verilmistir.

/'\ Ucgen Oyelik

Fonksiyonu

Sekil 3.2 Uggen iiyelik fonksiyonu.

0 ,x<a
UCTUDES ol S S G
0 , X >C

Yamuk Uyelik fonksiyonu ise dort farkli parametreden olusmaktadir. Sekil
3.3 ve (3.4) numarali denklemde yamuk iiyelik fonksiyonunun parametrelerinden

elde edilen sonuglar gosterilmistir.
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L

Yamuk iiyelik
fonksivonu

R

0.5+

a b c d ]
Sekil 3.3 Yamuk Uyelik Fonksiyonu.

( 0
(x—a)/(b—a)
1

,x<a

,a<x<bh

,b<x<c

(d—x)/(d—-c) c<x<d
0

,x>d

T(x;a,b,c,d) =

(3.4)

Can egrisi (Gauss) tiyelik fonksiyonunda ise {i¢ parametre sézkonusudur

Tipik bir ¢an egrisi iiyelik fonksiyonu ile ilgili parametreler Sekil 3.4 ve elde

edilen sonuclar denklem (3.5) ile gosterilmistir.

Canegrisi iiyelik
fonksiyonu

Sekil 3.4 Can Egrisi Uyelik Fonksiyonu.

0 x<a
GG ab,c) =1/ + |(x - ¢)/al™) asx=d

0 ,x>d

(3.5)
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Cok daha karmasik iiyelik fonksiyonlar1 kullanabilmek miimkiindiir, fakat
karmasiklik arttikga, algoritmalarin karmasikligi da artmaktadir. Sekil 3.5°te
pozitif ¢cok biyuk (PCB) ve negatif ¢cok buyuk (NCB) gibi toplam 7 adet dilsel

etiketli iiyelik fonksiyonlarindan olusan 6rnek bir bulanik kiime gosterilmektedir.

| H
NCB NB NK S PK  PB PCB

-1000 -73 -50 -25 0 23 50 75 100

Sekil 3.5 7 adet iiyelik fonksiyonundan olusan bulanik kiime.

3.2 Bulanik Kiimeleme (Fuzzy Clustering)

Veri kimeleme (data clustering), veri seti elemanlarindan ayni simifta
olanlarmi birbirine olabildigince c¢ok, farkli smiflarda olanlar1 ise birbirine
olabildigince az benzeyecek sekilde siniflara ya da kiimelere ayirma iglemidir.
Verinin dagilimma ya da kullanim amacima gore farkli kiimeleme teknikleri
kullanabilmek mumkundr. Literatirde kiumeleme teknikleri, kati kiimeleme
(hard clustering - crisp clustering) ve yumusak- bulanik kiimeleme (soft clustering
- fuzzy clustering) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Kati kiimeleme yaklagiminda,
veri ayrik kiimeler tizerine dagitilir ve verinin her bir elemani yalnizca bir kiimeye
ait olur. Bulanik kiimeleme yaklasimi ise bir elemanin farkli tiyelik dereceleri ile
ayni anda birden fazla kiimeye ait olmasina izin verir. Birgok durumda, bulanik
kiimeleme bu esnekliginden dolay1 kati kiimelemeden daha dogru ve dogal bir

kiimeleme saglar.

Bulanik kiimeleme yontemleri uzakliga dayali (distance-based) ve iliskiye
dayali (relation-based) olmak iizere iki gesittir. Uzakliga dayali yontemde, her bir
verinin her bir kiimeye aitlik dereceleri ile bu kiimelerin agirlik merkezlerine olan
uzakliklar ¢arpimi minimum yapilmaya ¢alisilir. Ancak bazi durumlarda veriler
ile kiimelerin agirlik merkezleri arasindaki uzakligi bulmak miimkiin olmayabilir.
Bu durumda da veriyi olusturan birimler arasindaki iliskiden yararlanilarak

kiimeleme yapilir.
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Literatiirde, verinin tiliriine ya da yapilacak siniflandirmalarin tipine gore
farkli bulanik kiimeleme algoritmalar1 yer almaktadir. Bu algoritmalarin baslicasi
ve bu calisma kapsaminda kullanilan bulanik kiimeleme algoritmasi bulanik c-
ortalama (fuzzy c-means) algoritmasidir. Bu algoritmanin detaylar1 bir sonraki
boliimde anlatilacaktir. Hoppner et al. (1999) calismasinda, asagida yer alan
literatiirdeki diger bulanik kiUmeleme algoritmalarini ayrintili bir bigimde

incelemistir. Bu algoritmalar sunlardir:

Fuzzy c-varieties (FCV) algoritmasi: 2-boyutlu uzayda dogrusal

manifoldlarin bulunmasi ve smiflandirilmasinda,

Fuzzy c-shells (FCS), Fuzzy c-spherical shells (FCSS), Fuzzy c-rings (FCR)

algoritmalari: gemberlerin bulunmasi ve siniflandirilmasinda,

Fuzzy c-quadratic shells (FCQ) algoritmasi: elipsoidlerin bulunmasi ve

siiflandirilmasinda,

Fuzzy c-rectangular shells (FCRS) algoritmasi: dikdortgenlerin bulunmasi

ve smiflandirilmasinda kullanilmaktadirlar.

Calisma kapsaminda yer almadiklar1 i¢in bu algoritmalarin ayrintilarina

deginilmemistir.

3.3 Yapay Sinir Aglarn

Insanoglu tarih boyunca insan beyninin nasil ¢alistigini, fonksiyonlarini ve
kapasitesini merak etmistir ve insan beyninin c¢alismasi ve fonksiyonlar1 uzun
yillardan beri aragtirma konusudur. Beynin fonksiyonlariyla ilgili bilgi veren ilk
eser 1890 yilinda James tarafindan yayimlanmistir. 1940’11 yillardan sonra Hebb,
McCulloch ve Pitts gibi bilim adamlar1 giiniimiizdeki yapay sinir aglarinin
temellerini ve ilk yapay sinir hiicresinin yapisini olusturmaya baslamislarsa da,
bugiin sinir ag1 teorisinin babasi Hebb olarak bilinmektedir. Hebb, iki sinir
hlicresinin birbirleriyle nasil bir korelasyon sergilediklerini incelemis ve sinir agi
teorisini bu temel iizerine oturtmustur (Cinsdikici, 1994). Hebb (1949) yapay
hiicrelerden olusan bir yapay sinir agiin degerlerini degistiren bir 6grenme kurali
gelistirmistir ve Hebbian 6grenme olarak bilinen bu kural giinlimiizde bir¢ok

o0grenme kuralinin da temelini olusturmaktadir.
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3.3.1 Yapay sinir ag1 tanim

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin bilgi isleme 6zelliginden
esinlenerek gelistirilmis paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemidir (Haykin,
2009). Diger bir ifadeyle, yapay sinir aglar1 insanin diisiinme ve gozlemlemeye
yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢6ziim iiretmektedir. Diigiinme
ve gozlemleme yeteneklerine dayali problemlere yonelik ¢oziimler
Uretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip
oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenebilme yetenegidir. Bu yuzden yapay sinir
ag1 sistemine insan beyninin modeli denilebilir. Insan beyninin fonksiyonel
Ozelliklerine benzer sekilde, 6grenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme,
Ozellik belirleme ve optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Cizelge 3.1°de bilgisayar ile insan beyni arasindaki calisma

sistemi yapisi karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 3.1 Bilgisayar ile insan beyni arasindaki sistem yapisinin karsilastirilmasi.

BILGISAYAR INSAN BEYNI
Sayisal Analog
Seri Paralel
Komut Kimeli Bilgiye Adapte Olma
Yanlis Hesaplamalar Sonucu Etkiler Birimlerin Ana Islemlere Etkisi Azdir
Giris Verilerindeki Hatalar Sonucu Giris Verilerindeki Hatalara Her
Etkiler Zaman Duyarli Degil

3.3.2 Biyolojik sinir hicreleri ve biyolojik sinir hiicresi modeli

Sinir sisteminin en temel fonksiyonel birimi sinir hiicreleri ya da diger
adiyla noronlardir. Bir sinir ag1 milyonlarca ndéronun bir araya gelmesi ile
olusmaktadir. Sinir hiicreleri birbirleri ile baglanarak fonksiyonlarin1 yerine
getirmekte ve bu baglantilarin ayarlanmasi sayesinde 6grenme gerceklesmektedir.
Insan beyninde yaklasik olarak 10* adet néron oldugu ve hiicre basina baglanti
sayisinin 10™, toplamda ise 6*10™ ten fazla sayida baglant: oldugu bilinmektedir
(Parent and Carpenter, 1995) . Viicudun gesitli yerlerinden bilgi aligverisi yapan,
noron hdcresidir.
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\ RANYiER
TABAKA DUGUnMU

Sekil 3.6 Noron yapisi

Sekil 3.6’da gosterildigi gibi temel bir sinir hiicresi soma, akson, dendiritler
ve sinapslardan olusmaktadir. Sinapslar noéronlar arasindaki baglant1 islevini
gerceklestirmektedir. Bunlar fiziksel baglantilar olmayip bir hiicreden digerine
elektrik sinyallerinin gecmesini saglayan bosluklardir. Aktarilan bu sinyaller
somaya giderler. Soma gelen bu sinyalleri isleme tabi tutar, sinir hiicresi kendi

elektrik sinyalini olusturur ve sinyal akson araciligiyla dendiritlere gonderilir.

Dendiritler tarafindan alinan sinyaller hiicrede birlestirilerek bir ¢ikis darbesi
iretilip {iiretilmeyecegine karar verilir. Eger bir is yapilacaksa iiretilen ¢ikis
darbesi diger norona iletilir (Giilez, 1999). iki hiicrenin birbirleri ile bilgi
aligverisi sinaptik baglantilarda neurotransmitter madde yoluyla saglanmaktadir.
Verilen oOzelliklerde milyarlarca sinir hicresi bir araya gelerek sinir sistemini
olusturmaktadir. Yapay sinir aglar1 biyolojik hucrelerin bu 6zelliklerinden

yararlanilarak gelistirilmistir.

Biyolojik sistemlerde 6grenme, noronlar arasindaki sinaptik baglantilarin
ayarlanmasi ile gerceklesir. Diger bir deyisle, insanlar dogumlarindan itibaren
yasayarak Ogrenme siireci igerisine girerler. Bu siire¢ igerisinde sinaptik
baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur; yani beyin sirekli bir
gelisme ve O0grenme gosterir. Bu durum yapay sinir ag1 i¢in de gecerlidir.
Ogrenme, egitme yoluyla oOrnekler kullanilarak olur; baska bir deyisle,
gerceklesme girdi/cikt1 verilerinin islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu
verileri kullanarak sinapslarin baglanti agirliklarin1 bir yakinsama saglanana

kadar, tekrar tekrar ayarlanmasi ile olur (Yazici, 2006).
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3.3.3  Yapay sinir ag1 modeli

Biyolojik sinir aglariin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da
yapay sinir hucreleri vardir. Yapay sinir hicreleri sure¢ (process) elemanlari
olarak da adlandirilmaktadir ve temel bir yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir
hiicresine gore ¢ok daha basit bir yapiya sahiptir (Haykin, 2009). Sekil 3.7 ve
Sekil 3.8’de en temel néron modeli yapisi ve yapay sinir aginin genel blok semasi
gosterilmektedir.

Girdil Agwhk1l
Grirdi 2

Aktivasyon Fonksiyvonu
— FiMET) E— )

Toplama
Fonkskronu %

Girdi n A gulilen

Sekil 3.7 Yapay sinir hiicresinin yapisi.

GIRI§ ———— EVLEM
Bicinvi CIKI
OGRENME
BIGIMI ISTENEN CIKIS

Sekil 3.8 Yapay sinir aginin genel blok semasi.

Bir yapay sinir ag1 hiicresi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 olmak iizere bes temel eleman i¢ermektedir. Dis
ortamdan ya da diger noronlardan alinan veriler yani girdiler, agirliklar
araciligiyla nérona baglanir ve bu agirliklar ilgili girdinin 6nemini ve hiicre
tizerindeki etkisini belirler. Agirliklarin biiylik ya da kiigiik olmasi etkisinin
onemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez. Agirligin degerinin sifir olmasi
herhangi bir etkisinin olmadigini gosterir ve agirligin sifir olmast o ag igin en
onemli olay olabilir. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler. Toplam
fonksiyonu ise bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik
fonksiyonlar kullanilmaktadir. En yaygin olan1 agirlikli toplam1 bulmaktir. Burada
her gelen girdi kendi agirhigi ile carpilarak toplanir, boylece aga gelen net bilgi
bulunmus olur. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek igin
bulunmus uygun bir formiil yoktur, genellikle deneme yanilma yoluyla toplama
fonksiyonu belirlenmektedir (Haykin, 2009).
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Aktivasyon fonksiyonu islem siiresince hiicreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ciktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda
oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak da ¢iktiyr hesaplamak icin degisik
formiiller kullanilmaktadir. Genellikle aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan
bir fonksiyondur. Baz1 modeller bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir bir fonksiyon
olmasini sart kosmaktadir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu 6rneklerine ilerleyen
boliimlerde deginilecektir. Hiicrenin ¢iktisi ise aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenir ve Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre
kendi ¢iktisim1 kendi hiicresine girdi olarak da gonderebilir. Her noron istenildigi
sayida giris baglantis1 ve tek bir ¢ikis baglantisi alabilir. Fakat bu baglant1 kopya
edilebilir, yani bu tek ¢ikis bir¢ok hiicreyi besleyebilir (Giilez, 1999).

Yapay sinir ag1 bir takim alt kiimelere ayrilabilir. Bu alt kiimelerdeki
elemanlarin transfer fonksiyonlar1 aynidir. Bu kiigiik gruplara katman (layer) adi
verilir. Ag, katmanlarin birbirine hiyerarsik bir sekilde baglanmasindan
olusmustur (Giilez, 1999). Genel olarak hiicreler ti¢ katman halinde ve her katman
icerisinde paralel olarak bir araya gelerek agi olustururlar. Bu katmanlar, girdi

katmani, ara katmanlar ve ¢ikt1 katmanidir.

Dis diinyadan alman bilgiler girdi katmaniyla tasinir. Bir transfer
fonksiyonlar1 yoktur. YSA transfer fonksiyonu ve yerel bellek elemani, bir
ogrenme kurali ile giris ¢ikis isareti arasindaki baglantiya gore ayarlanir. Kisaca
bir YSA’dan beklenen goérev, gercek dinyadaki nesneler ile biyolojik sinir aginin
yaptig1 islevi benzer bir yolla yerine getirmesidir. YSA’ nin giris veri tipleri ikili
(binary) 0-1 veya siirekli degerlerdir ve Sekil 3.9’daki gibi siniflandirilirlar. Bu
giris durumlarindan bagka, islem elemanina ait girisleri matematiksel olarak da
siniflamak gerekmektedir, ¢cilinkii bir islem elemanina gelen girislerin bir kismi
azaltict uyarma girisleri olmaktadir (Lippmann, 1987). Bazi aglarda, girdi
katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz. Girdi katmanindan gelen bilgiler

islenerek ¢ikt1 katmanina gonderilirler.
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Sinir Ag
Siniflandirmalari
1
I 1
ikili Girdi —
: degerli girdi
I 1 I 1 1
Ogretmenli Ogretmensiz Ogretmenli Ogretmensiz
Hopfield Ag Hamming A Carpenter/Grossb Kohonen'in
‘ erg Siniflandiricisi Algilayici COKIgKﬁ;;::In“ Ozdiizenleyici
Haritasi
Optimum I I I
Siniflandirici Lider .
Kiimeleme Gaussian k-en yakin ll<("ortallama
Algoritmasi Siniflandirici komsu um(? =
algoritmasi

Sekil 3.9 Siiflandirici olarak kullanilabilen alt1 sinir aginin taksonomisi (Lippmann, 1987).

Girdi katmanindan gelen bilgilerin islenmesi ara katmanlarda
gerceklestirilir. Bir ag icin birden fazla ara katman olabilir. Cikt1 katmanindaki
sire¢ elemanlar1 ise ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin girdi
katmanindan sunulan girdi seti igin {iretmesi gereken ¢iktiy1 iiretirler. Uretilen
cikt1 dis diinyaya gonderilir. Sekil 3.10 bu ii¢ katmanin birbirleri ile olan iliskisini
gOstermektedir.

c
3]
=
+—
[y:]
=
=
=
o

Ara Katmanlar
Ciktl katman

Sekil 3.10 Yapay sinir ag1 katmanlarinin birbirleri ile iliskileri.

Sekil 3.11°de, sekil 3.10°da s6zl gegen ii¢ katmanin her birinde bulunan
sure¢ elemanlar1 ve katmanlar arasi iligkiler sematik olarak gosterilmektedir. Her
bir katmanda birbirine paralel elemanlar yer almaktadir. Slre¢ elemanlarini
birbirine baglayan ¢izgiler ise agin baglantilarini gostermektedir. Stre¢ elemanlari
ve baglantilar1 bir yapay sinir ag1 olustururlar. Baglantilarin agirlik degerleri

O0grenme sirasinda belirlenmektedir.
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Baglantilar

Cikt1 Seti

Girdi Seti

I T Siire¢ Elemanlari T
Girdi

Ara Katman Cikt1
Katmani Katmani

Sekil 3.11 Bir yapay sinir ag1 6rnegi (Fausett, 1994).
3.3.4  Aktivasyon fonksiyonlar:

B6lim 3.3.3” te sozii edildigi tizere aktivasyon fonksiyonlar1 hiicreye gelen
girdiye karsilik iretilecek c¢iktiyr belirleyen fonksiyonlardir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak agin sure¢ elemanlarinin hepsinin ayni1 fonksiyonu kullanmalar1
gerekmemesine ragmen, siklikla yapay sinir aginin her katmanindaki tiim néronlar
icin ayn1 aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir (Fausett, 1994). Cogu durumda,
dogrusal olmayan (nonlinear) bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir (Fausett, 1994).
Bir problem i¢in en uygun aktivasyon fonksiyonu ag tasarimcisinin denemeleri
sonucunda belirleyebilecegi fonksiyondur, uygun fonksiyonu gosteren bir formiil

bulunabilmis degildir (Haykin, 2009).

Lippmann (1987), temel olarak tii¢ ¢esit aktivasyon fonksiyonu tiirii

belirlemistir:

1. Hard Limiter-Basamak Fonksiyonu (Hard Limiter-Step Functions)

Transfer veya isaret fonksiyonlart olarak da adlandirilan hard-limiter
fonksiyonlari, muhtemel sonsuz domen girisli islem elemanlarin1 o6nceden
belirlenmis sinirda ¢ikis olarak diizenler (Giilez, 1999). Yaygin olarak kullanilan
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hard-limiter fonksiyonlari, lineer, rampa ve basamak (step-hard limiter)
fonksiyonlaridir. Sekil 3.12’de bu fonksiyonlarin grafikleri gésterilmistir.

Sekil 3.12 Sik kullanilan hard-limiter fonksiyonlari: (a) rampa (b) lineer (c) basamak.

Aktivasyon fonksiyonu ¢ (v) ile gosterilmek Uzere;

p(v) = {(1) ' i 8 (3.6)

olarak verilir. Mduhendislikte hard-limiter deger fonksiyonunun bu formu
genellikle Heaviside fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir (Haykin, 2009).

k. néronun ¢iktis1 hard-limiter deger fonksiyonuyla su sekilde ifade edilir:

_ 1 ,kaO
Yk_{o v <0 (.7

Burada v, noronun uyarildigi alandir; yani,

Vg = Xjeq WX + by (3.8)
(3.8) numarali fonksiyon, dogrusal bir fonksiyondur.

a islem elemaninin x aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabittir. Lineer

fonksiyon [—t,+t] smurlart arasinda kisitlandiginda rampa hard-limiter
fonksiyonu elde edilir ve denklem,
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+7 , X=T
flx) =3x Jxl <t (3.9)
—T X< —T

seklini alir.

+ 1 (-7) islem elemaninin maksimumu (minimumu) doyma seviyesi olarak
da adlandirilan ¢ikis degeridir. Eger hard-limiter fonksiyonu bir giris isaretine
bagh ise yaydig1 + t toplami pozitif, degilse negatif deger alir. Baska bir deyisle,
bu fonksiyon girdi 6rlntllerinin (input pattern) degerlerine gore ayrik (discrete)
sonug elde etmek icin kullanilir; girdi ya +1 sonucu ya da -1 sonucu verir.
Boylece kesin bir limit almast saglanmis olur (Cinsdikici, 1994). Denklemi ise

asagidaki sekildedir:

_(+T, x>0
f(x) = {_T, X <0 (3.10)
2. Threshold Fonksiyonlari (Threshold Functions)

Esik deger (threshold) fonksiyonlari, hard - limiter fonksiyonuna

benzemekle beraber, girdi oriintiisiiniin toplam degerine belli bir esik degerine
kadar dogrusal (lineer) artan degerlerle cevap vermektedir. Ust limite (esik degeri,
threshold) ulasildiginda ise cevap ayrik olarak kesinlik gostermektedir. Artan bir

egilim gostermez (Cinsdikici, 1994).

v

Sekil 3.13 Esik (threshold) fonksiyonu.
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3. Sigmoid Fonksiyonlar: (Sigmoid Functions)

S bicimindeki Sigmoid fonksiyonlari, seviyeli, sinirli monoton artan, girdi
orlntlsine devam eden, nonlineer ve sireklilik gdsteren (continous) cevaplar
iireten fonksiyonlardir. Cevaplar ayrik degildir. Bu sebeple sigmoid fonksiyonlari
yaygin bir kullanima sahiptir ¢linkii hassas degerlendirmelerin kullanilacagi
problemler i¢in uygulanmasi en uygun olan fonksiyonu temsil etmektedir.
Sigmoid fonksiyonu yerine yine siireklilik gdsteren tanjant fonksiyonlar1 ya da
benzeri fonksiyonlar da kullanilabilir. Onemli olan fonksiyonun tiirevinin
alinabilecek bir fonksiyon olmasidir (Fausett, 1994). Sigmoid fonksiyonlarinin
denklemi su sekildedir.

1
1+e™%

f(x) = (3.11)

Sekil 3.14 Sigmoid fonksiyonu.
3.3.5 Ogrenme stratejileri

Mimarinin yan sira agirlik degerlerinin ayarlanmasi metodu yani 6grenme
de farkli yapay sinir aglarimin ayirt edici ve dnemli karakteristik bir 6zelligidir.
Fausett (1994), 6grenme siirecini “Ogretmenli 0grenme (supervised training)” ve
“ogretmensiz (kendi kendine) 6grenme (unsupervised-self training)” olmak lzere

iki ana stratejiye ayirmistir.
1. Ogretmenli Ogrenme (Supervised Training)

Ogretmenli &grenme stratejisinde, sistemin olayr grenebilmesine bir
ogretmen yardimer olmaktadir. Ogretmen sisteme &grenilmesi istenilen olay ile
ilgili bilgiyi ve/veya Ornekleri girdi-¢ikt1 seti olarak verir. Diger bir deyisle, her
ornek i¢in hem girdiler hem de o girdiler karsiliginda olusturulmasi gereken
ciktilar sisteme gosterilir. Sistemin gorevi girdi ve ¢ikti degerleri arasindaki
iliskiye gore agin araliklarini ayarlamaktir. Bu tiir 6grenmeyi gOsteren bir blok
diyagram Sekil 3.15’te gosterilmistir:



26

Cevre durumunu
tanimlayici vektor

Cevre > (Ogretmen

Istenen Cevap

/

Mevcut Cevap /
> Ogrenme Sistemi

N

Hata Sinyali
Sekil 3.15 Ogretmenli 6grenme blok diagram (Haykin, 2009).

Destekleyici Ogrenme (Reinforcement Training)

Destekleyici 6grenme stratejisinde de, sistemin 6grenmesine bir 6gretmen
yardimer olur. Ancak destekleyici 6grenmenin standart 6gretmenli 6grenmeden
farki, sisteme 0grenmesi istenilen olay ile ilgili 6rnek girdi/¢ikt1 setinin verilmesi
yerine, kendisine gonderilen girdilere karsilik bir ¢ikt1 iiretilmesinin beklenmesi
ve Ogretmenin bu ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu belirten bir sinyal
Uretmesidir. Sistem, bu sinyalin sonucunu dikkate alarak Ggrenmesini devam
ettirmektedir. Bu tiir o6grenmeyi goOsteren blok diyagram Sekil 3.16’da

gosterilmistir.
Birincil destek sinyali
Durum girdi
vektorl \
| Gevre T—>| Kritik
Deneysel destek
sinyali
Etkiler — Y
S| Ogrenme
Sistemi

Sekil 3.16 Destekleyici 6grenme blok diagramu (Haykin, 2009).
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2. Ogretmensiz Ogrenme (Unsupervised Training)

Ogretmensiz (kendi kendine) Ogrenme stratejisinde, sistemin olay
O0grenebilmesine yardimci olan bir 6gretmen yoktur. Bu tiir 6grenme, yapay sinir
aginin disaridan herhangi bir etki olmaksizin aldigi bilgileri kendi igerisinde
kiyaslama yaparak simiflandirmasi ile olusan 6grenme siirecini belirtmektedir
(Cinsdikici, 1994). Bu 6grenme metodunda, sisteme sadece girdi degerleri verilir
ve Orneklerle parametreler arasindaki iligkiyi sistemin kendi kendine 6grenmesi
beklenir. Bu strateji, daha cok simiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir
stratejidir. Kendi kendine ogrenmeye ait blok diyagram Sekil 3.17°de

gosterilmistir.

Cevre durumunu
tanmimlayici vektor

Gevre ——>| Ogrenme
Sistemi

Sekil 3.17 Kendi kendine 6grenme blok diagrami (Haykin, 2009).

Yapay sinir aglarinda Ogrenme, temel olarak bu iki ana Ogrenme
stratejilerinden biri veya hibrit olarak adlandirilan ve her iki metodun da
kullanildig1 karma strateji kullanilarak gerceklestirilmektedir. Ne tiir 6§renme
yontemi kullanilirsa kullanilsin, herhangi bir ag i¢in gerekli karakteristik 6zellik,
agirliklarin verilen e8itme Ornegine nasil ayarlanacaginin belirlenerek 6grenme
kuralinin olusturulmasidir. Ogrenme kuralinin olusturulmasi igin bir drnegin aga
defalarca tamitilmasi gerekebilir. Ogrenme kurali ile iliskili parametreler agin

zaman i¢inde gelisme kaydetmesiyle degisebilir.
3.3.6 Basit algilayicilar (Perceptrons)

Yapay sinir aglarinin ilk bilinen modeli Hebb net modelidir (Fausett L.,
1994). Hebb net modeline gore, eger iki yapay sinir ag1 hiicresi ayn1 aktivasyonu
gOsteriyorsa, aralarindaki bag kuvvetlenmelidir (Fausett L., 1994). Hebb net
modelinden sonra ilk defa 1958 yilinda Rosenblat tarafindan ortaya atilan
perceptron, lineer olarak ayristirilabilen (linearly seperable) sekillerin (oriintii -
pattern) siniflandirilmasi amaciyla kullanilan yapay sinir aginin en basit halidir.

Temel olarak, ayarlanabilir sinaptik agirlikli ve biastan olusan tek bir sinir
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hiicresidir. Perceptron modelinde en 6nemli faktor esik degeridir. Saptanacak olan
esik degeri problemin karakteristigine gore belirlenebilir. Model temelde kendine
“hard limiter” tipindeki esikleme fonksiyonunu referans olarak kabul etmektedir
(Cinsdikici, 1994).

Bias b
Xy
X, v o()
>0
Ciktry

Hard

limiter
Xi

Sekil 3.18 Perceptron sinyal akis grafigi (Haykin, 2009).

3.3.7 Cok katmanh algilayicilar (Multi layer perceptrons)

Cok katmanl algilayicilar (MLP), giris ve ¢ikis diiglimleri arasinda bir veya
birden fazla katmandan olusan, bircok perceptronun bir arada kullanilmasiyla
olusturulan ileri beslemeli yapida aglardir (Lipmann, 1987). Bolim 3.3.6’da
bahsedilen basit algilayici modeli olan perceptronlar, yalmizca dogrusal
smiflandirma yapabilmektedirler. Oysaki, ger¢ek hayatta bir¢ok problem dogrusal
olmayan yapidadir. Cok katmanli algilayicilar, ag yapisi itibariyle yapay sinir
aglar igerisinde hemen hemen her probleme rahatlikla uygulanabilir bir modeli
olusturmaktadir (Cinsdikici, 1994).

3.3.8 Radyal tabanh fonksiyon aglari (Radial basis function)

Radyal tabanli fonksiyonlar (RBF) ilk defa ¢ok degiskenli bir interpolasyon
probleminin ¢oziimiinde kullanilmistir. Bu konudaki ilk calisma Powell (1985)
tarafindan yapilmistir. Broomhead ve Lowe (1988) RBF’yi sinir aglari i¢erisinde
kullanan ilk kisilerdir. Moody ve Darken (1988), Renals (1989), Poggio ve Girosi
(1990) ise bu alana katki saglayan diger 6nemli isimlerdir.

Radyal fonksiyon tabanli sinir aglari, ¢ok katmanli algilayicilarin 6zel bir
halidir. Radyal tabanli fonksiyon aglarmnin iki karakteristik 6zelligi vardir. Ilki,
cok katmanli algilayicilarin aksine tek bir gizli katman bulundurmasi, digeri ise,
gizli katman noéronlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak radyal tabanh

fonksiyonlarin kullanilmasidir. Ag mimarisinin basitligi nedeniyle ¢ok katmanli
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sinir ag1 modellerine gore bir¢ok avantaji vardir. Bu avantajlardan baslicasi, diger

geri yayilim algoritmalarina gére daha hizli egitilebilmeleridir.

Cikis

Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katmant

Sekil 3.19 RBF Mimarisi.

Sekil 3.19°da goriildiigii gibi, RBF aginin yapist ¢ farkli katmandan
olusmaktadir. Bu basit yapi, yiiksek dereceden dogrusal olmayan yapidaki
Oriintlileri bile smiflandirabilecek sekilde yapilandirilabilir. RBF aginin bu
Ozelliginin temeli Cover’in Oriintiilerin ayrilabilirligi {lizerine attig1 teoreme
dayanmaktadir (Haykin, 2009).

Cover Teoremi: Karmasik yapidaki oriintii siniflandirma problemleri, dogrusal
olmayan dontistimlerle yiiksek boyutlu uzaya tasindiklarinda, diisiik boyutlu
uzaylarda yapilan ¢oziimlere gore daha yliksek dogrusal ayristirilabilirlige sahiptir
(Cover, 1965).
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Sekil 3.20 Boyut Yiikseltme ile Lineer Ayristirilabilirlik.
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Cover teoremi geregince RBF agi, dogrusal olmayan doniisiimler ile girdi
uzayinin i¢erdigi karmasik yapidaki, diger bir ifadeyle yiiksek dereceden dogrusal
olmayan yapidaki oriintiilerin lineer ayristirilabilir hale getirdikten sonra dogrusal
modeller ile problemin ¢6zmektedir (Sekil 3.20). Bu yapi igerisinde radyal tabanli
fonksiyonun gorevi, girdi uzaymm yiiksek boyutlu uzaya tasimaktir. Agirhik

parametreleri ise lineer ayirma yiizeyine karsilik gelmektedir.

Radyal tabanli fonksiyon aglarindaki ilk katman olan girdi katmani, n
boyutlu X vektoriinden olugsmaktadir. Bu katmanda, girdi islenmeden gizli katman
noronlarina iletilir. Diger bir deyisle, girdi katmani ve gizli katman arasindaki tiim
agirhk degerlerinin “1” oldugu varsayilir; bu sayede Ogrenme sirasinda
degistirilecek parametre sayisinda onemli bir azalis gerceklesir ve O6grenme

hizlanir.

Ikinci katman olan gizli katmanda her bir ndron, matematiksel olarak bir
radyal tabanli fonksiyon ile belirlenmektedir. Radyal fonksiyon, degeri yalnizca
orijine ya da bir merkeze olan uzakliga bagli reel degerli bir fonksiyondur.
o) = d(|Ixl|) veya ¢(x,c) = ¢(|lx —cl|) 6zelligini saglayan her ¢
fonksiyonu radyal fonksiyondur. Radyal fonksiyonlarin karakteristik ozelligi,
fonksiyonun degerinin merkez bir noktaya olan uzakligi ile monoton olarak
artmast ya da azalmasidir. Farkli uzaklik fonksiyonlarmin kullanilmasit miimkiin
olmakla beraber, en yaygin olarak kullanilan, 6klit (Euclidean) uzaklik metrigidir.
RBF aginda, gizli katman aktivasyon fonksiyonu genellikle oklit uzakliklarini
ustel fonksiyondan geciren Gauss fonksiyonudur ve asagidaki gibi
tanimlanmaktadir.

¢(x) = p(x — ;)

= exp [— M] (3.12)

ZO'L-Z
Burada, x giris vektori, c;ise merkez vektorudur.

Sekil 3.21°de, (3.12) denklemi ile tamimlanan Gauss fonksiyonu
gosterilmistir. Fonksiyon, merkez (c) ve varyans (o) olmak Uzere iki parametre
belirler. (3.12) denkleminde de gorildigi gibi, varyans arttikga egri
yayvanlagsmakta ve fonksiyonun sayisal olarak duyarli oldugu alan
genislemektedir. Varyans parametresi ile alt uzaylarin ne sekilde biiyiiylip

kiigiilebilecegi hakkinda yorum yapmak miimkiin olabilmektedir.
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Sekil 3.21 Gauss Fonksiyonu (Wikipedia, 2012 ).

Diger radyal tabanli fonksiyonlar asagida yer almaktadir. Chen et al. 1991
yilindaki calismasinda, RBF seciminin agin performansi iizerinde 6nemli bir
etkisinin olmadigin1 belirtmislerdir. Bu tez kapsaminda da, RBF aginda
aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu kullanildigindan dolay1, diger

fonksiyonlarin ayrintilarina yer verilmemistir.
x = ||x — ¢;|| olmak Uzere;

Coklu Quadratik RBF (Multi Quadratic RBF): ¢p(x) = /1 + (&x)?

1

Ters Coklu Quadratik RBF (Inverse Multi Quadratic RBF): ¢(x) = T en?

1
1+(ex)?

Ters Quadratik RBF (Inverse Quadratic RBF): ¢(x) =

Coklu Harmonik Spline (PolyHarmonic Spline ): ¢(x) = x* ,k = 1,35, ...
d(x) = x*(Inx) , k = 2,4,6, ...

Uciincii katman olan ¢ikt: katmani, her ne kadar Sekil 3.17’deki RBF
yapisinda tek ¢ikis olarak gdsterilmigse de, bu konuda herhangi bir kisitlama
bulunmamaktadir. Ancak, acik¢a goriilmektedir ki, ¢iktt katmaninin boyutu, gizli
katmanin boyutundan ¢ok daha kii¢iik olmalidir (Haykin, 2009).
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Sekil 3.12°de gosterilen RBF yapis1 géz oniine alindiginda, her bir néronun
ciktr degeri asagida verilen (3.13) numarali denklem kullanilarak hesaplanmakta
ve bu c¢ikti degerlerinin (3.14) denklemindeki agirlikli toplam igerisinde

kullanilmasiyla ag cevabi bulunmaktadir.
gtktr = [[;Z; Y (x;, ¢i, 0) (3.13)
y =YX wio; = T [wi [T ¥ (%), ¢y, 04))] (3.14)

(3.14) numarali denklemden de anlasilacag: gibi, RBF aginin basarisindaki

en 6nemli etken, uygun radyal tabanli fonksiyonun se¢ilmesidir.
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4. ONERILEN YONTEM

Bu boliimde, tez galismasi dahilinde izlenen yontem detayli bir sekilde
anlatilacaktir. Calisma kapsaminda, yeni bir yontem olarak Bulanik Mantik ve
Bulanik Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Aglar1 (Fuzzy radial Basis Function
Neural Network — FRBFNN) kullanilarak retina damarlarinda tipik nokta tespiti

amaglanmaktadir.
4.1 Veri Seti

Calisma kapsaminda {izerinde calisilan tiim retina goriintiileri DRIVE
(Digital Retinal Images for Vessel Extraction, Staal et al., (2004)) veritabanindan
alinmis goriintiilerdir. DRIVE, 20 adet egitim (train) ve 20 adet de test goriintii
setlerinden olusan toplam 40 adet retina goruntusi iceren kullanima agik bir
veritabanidir. Veritabanindaki goriintiiler, 565 x 584 piksel boyutlarinda ve
yaklasik 540 piksel capinda yuvarlak yapidaki retina goriintiileridir. DRIVE
veritabani, renkli RGB (red-green-blue) retina goruntilerinin yanisira, renkli
retina gorintilerinden damar ¢ikarsanmasina yonelik c¢alismalarin performans
Olctimlerinde kullanilan uzmanlar tarafindan el ile ¢izilmis altin standart (gold
standart) ikili (binary) retina gorlntl setlerini de icermektedir. Gold standart
goruntdler Gzerinde, egitim seti i¢in toplam 2440, test seti icin toplam 2590 adet
tipik nokta (Point of Interest — POI) isaretlenmistir. Yontem, ayrica Niemeijer et
al.’un (2011) ¢alismasinda kullanilan, egitim seti i¢in toplam 875 adet, test seti
icin ise toplam 905 adet POI ye de uygulanmustir.

4.2 YOontem

Yontem, DRIVE veritabanindaki egitim seti icerisindeki verilerin egitim
asamasiyla baslamaktadir. Egitim asamasinda, tiim egitim seti icerisindeki
goruntdler Gzerindeki bilinen POIl’lerden 6znitelik ¢ikarsanmasi yapilmaktadir.
Oznitelik ¢ikarsanmasinin ayrintilari Bolum  4.2.2°de anlatilacaktir. Bunun
ardindan, c¢ikarsanan Oznitelik vektorleri bulanik radyal tabanli fonksiyon sinir
agma girdi olarak verilmekte ve ag egitilmektedir. Son olarak egitilen ag, daha
once gormedigi goriintiiler olan DRIVE veritabanindaki test goriintiileri iizerinde
test edilmekte ve gorintiler Gzerinde tipik noktalar tespit edilmektedir.
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4.2.1 Onisleme (Preprocess)

Retina goriintlilerinde tipik nokta tespiti yapilmadan oOnce, retina
goriintiilerinin bir takim 6nislemlerden gecirilerek, goriintiilerin islenmeye uygun
hale getirilmesi gerekmektedir. Retina goriintiilerinin elde edilmesi sirasinda
damarlarda meydana gelen degisimlerin disinda, dis etkilerden de kaynaklanan
giirtiltiiler, esit olmayan aydinlatmalar gibi etkiler s6z konusudur. Bu ¢alismada,
bu gibi etkileri gozardi edebilmek ve islem karmasikligini azaltmak i¢in ikili
seviye (binary-level) goruntt Gzerinde ¢alisilmistir. Her ne kadar ikili goriintii
iizerinde calisiliyor olsa da, yine de goriintiiler islenmeye tam olarak hazir
degillerdir. Retina damarlarinda tipik noktalarin ¢ikarsanmasindan 6nce retina
damarlariin saglikli bir sekilde ¢ikarilmasi gerekmektedir. Damar ¢ikarsama igin
literatiirde farkli yontemler yer almaktadir. Damar izleme (vessel tracking),
matematiksel bi¢im (mathematical morphology), esleme slizgeci (matched
filtering), uyarlanabilir esikleme (adaptive thresholding) ve piksel siniflandirma
(pixel classification) gibi yoOntemler uygulanarak retina damarlar1t elde
edilebilmektedir. Chaudhuri et al. (1989), Chutatepe et al. (1998), Tolias and
Panas (1998), Gagnon et al. (2001), Walter and Klein (2001), Jiang and Mojon
(2003), Mendoca and Campilho (2006), Chanwimaluang and Fan (2003) ve
Cinsdikici and Aydin’in (2009) c¢alismalari, damar ¢ikarsama konusundaki
yontemlerin ayrintilar1 hakkinda incelenebilir. Damar ¢ikarsama, ayr1 bir
arastirma konusu oldugu icin bu tez kapsaminda yer almamaktadir. Onerilen
yontem, DRIVE veritabani igerisindeki altin standart damar gorintuleri Gzerinden
yapilmaktadir.

Onisleme adiminda oncelikle, optik disk bolgesinin ¢ok karmasik oldugu ve
goriintii lizerinde tipik noktalarin istenilen sekilde yer almadigi goriintiler
degerlendirme dis1 birakilmistir. Cikarilan goriintiiler Sekil 4.1’de gosterilmistir.
Bu goriintiilere ait hi¢bir nokta, yontem adimlarinin herhangi birinde

kullanilmamustir.
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(b)
Sekil 4.1 Degerlendirme dis1 birakilan retina goriintiileri

(@) 4 nolu test goriintiisii (b) 23 nolu egitim goriintiisii.

Optik disk bolgesinin yapisinin gosterecegi degisiklik retina goriintiisii
tizerindeki diger damarlarin gosterecegi degisiklikten ¢ok daha az olacagi igin bu
bolgeler ilgi alan1 (Area-of-Interest) disinda tutulmustur. Optik diskin yer aldigi
bolgeler, gorintllerin  boyutlart degistirilmeden goriintiiden ¢ikarilmiglardir.
Cikarilacak optik disk bdlgesini gosteren bir retina goruntust Sekil 4.2°de

gosterilmistir.

Sekil 4.2 Optik disk bolgesi ¢ikarilacak 6rnek bir retina gorintusu.

Onisleme adimi olarak uygulanan islemde, koordinat degerleri verilen
noktalar retina goriintiileri {izerinde isaretlenmis ve dogru yerdeki noktalar
gosterip gostermediklerini test edilmistir. Bu sirada, herhangi bir tipik noktay1
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ve/veya damart gostermedigi tespit edilen noktalar degerlendirme dis1
birakilmistir. Optik disk bolgesinde yer alan ve hatali isaretlenmis olan noktalarin
¢ikarilmasinin ardindan egitim seti igin toplam 2197 adet POI (zerinde

calisiimastir.

Bir diger onisleme adimi, bu asamaya gelen goriintiilerden damar agaci
iskeletinin ¢ikarilmasi islemidir. Elde edilen retina damar goruntuleri inceltme
(thinning) islemi ile bir piksel kalinhiga diisiiriilerek damar agaci iskeleti elde
edilir. Bu islemin ardindan elde edilen bir piksel genisligindeki damar goriintiisti
damar orta cizgisidir (vessel centerline). Inceltme islemi icin ikili gorintiler
tizerinde morfolojik degisiklikler yapan MatLab icerisindeki hazir bwmorph

komutu kullanilmustir.

>> 1_Thin = bwmorph(l,*thin®,Inf); %I, inceltme islemi

uygulanacak olan goéruntudir.

4.2.2 Oznitelik cikarim (Feature extraction)

Bu asamada, Onislemden geg¢mis retina damar goérintuleri Uzerinde
isaretlenmis olan noktalardan tipik noktalar1 temsil eden Oznitelik vektorleri
cikarilmaktadir. Onemli 6zniteliklerin  secilmesi, kullanilan smiflandirma
algoritmalarimin  hizli caligmasini, zaman kazancini ve gereksiz yere
kullanilmamasini saglayacaktir. Oznitelik secilmesi sonucu boyutu azalan veri
ideal olarak, yiiksek ayrim giici ve yiiksek giivenilirlige sahip esas bilgiyi
korumalidir. Bu boyut azalmasi literatirde “curse of dimesionality” (Jain et al.,
2000) olarak bilinen “boyutun laneti” sorununu da hafifletebilir. Boylelikle iyi
performansli, daha basit ve anlasilabilir smiflandirma modellerinin olugmasi

saglanir.

Onerilen yontemde Oznitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi igin, her bir isaretli
nokta merkez alinacak sekilde r; ve r, yarigapli i¢ ice gemberler cizilmektedir
(Niemeijer et al., 2011).
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Sekil 4.3 Oznitelik vektorii ¢ikarilmasinda kullanilan sablon.

Uygulanan bu sablonda, yari¢aplarin biiytikligi goriintiinin boyutuna direkt
olarak baglidir. Bu sablonun uygulandigi DRIVE veritabanindaki tiim goriintiiler
ayni boyuttadir ve bu goriintiiler igin en optimal degerler r; = 3 ve r, = 6 olarak
dl¢iilmiistiir (Niemeijer et al., 2011). Oznitelik ¢ikarilmasinda, merkez alinan her
bir POI etrafina bu ¢emberler ¢izilmis ve buradan 6 adet Oznitelik ¢ikarilmistir.
Cikarilan  Oznitelik  vektorlerine  ait  smiflandirmalar  Cizelge 4.1°de
gosterilmektedir.

Cizelge 4.1 Oznitelik Vektorleri.

No Vektorler | Oznitelik Tanim
1 IMD Damarlarin i¢ gemberi kestigi noktalarin uzakliklarinin ortalamasi
2 OMD Damarlarin dig cemberi kestigi noktalarin uzakliklarinin ortalamasi
3 ISD Damarlarin i¢ gemberi kestigi noktalarin uzakliklarinin standart sapmasi
4 0osD Damarlarin dis cemberi kestigi noktalarin uzakliklarinin standart sapmasi
5 ICN Damarlarin i¢ gemberi kestigi nokta sayisi
6 OCN Damarlarin disg gemberi kestigi nokta sayisi

Oznitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi sirasinda elde edilen 6rnek bir retina
goruntasi sekil 4.4 ve 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.5 Oznitelik vektori ¢ikarilacak olan noktalarm ayrintili gdriintiisii.
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Oznitelik sablonunun gizilirken, cember koordinatlarmin damarlar1 kestigi
noktalar1 kagirmamasi i¢in ¢emberler 3000 nokta sikliginda ¢izilmistir. Damarlar
ile cemberlerin kesisim koordinatlari bulunduktan sonra, egitim setine ait toplam
2377 adet noktanin Cizelge 4.1’¢ gore Oznitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Ardindan,
cikarilan [2377x6] boyutlu 6znitelik matrisi normalize edilerek bulanik radyal

tabanli fonksiyon sinir agina beslenmeye hazir hale getirilmistir.

Bunun yani sira, retina goriintiisii verildiginde agin tipik nokta olmayan
damar boélgelerini de 6grenmesi gerekmektedir. Bunun ig¢in, her bir egitim
gorlintiisii iizerinde, tipik nokta icermeyen damar bolgerinden rastgele alinan
bolgeler iizerinde de 6znitelik ¢ikarsamasi yapilmis ve tiim egitim verileri ayni set

igerisinde toplanip karistirilarak radyal tabanli fonksiyon sinir agina verilmistir.

4.2.3 Bulanik radyal tabanh fonksiyon yapay sinir ag ile tipik
nokta tespiti

Bu boliim, geometrik tabanli yaklasim metodunun son basamagi olan analiz
boliimiidiir. Bu kisimda, onislemden gecirilen ve 6znitelik vektorleri ¢ikarilan

gorintiiler radyal tabanli fonksiyon sinir aglari ile siniflandirilirlar.

4.2.3.1 Bulanik radval tabanh fonksiyon aglari (Fuzzy RBFN)

Bulanik radyal tabanli fonksiyon aglari (FRBF), RBF aglari ile bulanik c-
ortalama (FCM) algoritmasinin Ozelliklerinin bir araya getirilmesi ile
olusturulmus yapay sinir aglaridir. FRBF ag1, bulanik girislerden ve/veya bulanik
c¢iktilardan ve/veya bulanik agirliklardan meydana gelmektedir (Mitra and Basak,
2001).1 Ag; girdi, gizli ve c¢ikis katmanlar1 olmak {izere ii¢ katmanli mimariden

olusmaktadir.

[k katman olan girdi katmaninda, her bir X; 0znitelik vektort, diistik orta ve
yuksek olarak nitelendirilebilecek dilbilimsel (linguistic) 6zellikler cinsinden
modellenir. n-boyutlu bir X; = [x;1, xi2, ..., Xin] Vektoru 3n-boyutlu vektor olarak
asagidaki sekilde gosterilebilir.

[xli X25 ey x3n] = [ﬂlow(xil)(x_)l)' = Rhigh(xy,) (YL))]

! Bu béliimde Mitra S., and Basak J., “FRBF: A Fuzzy Radial Basis Function Network”,
2001 ¢aligmasindan genis dl¢lide yararlanilmistir.
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Model hem dilbilimsel hem de sayisal (numeric) girdileri isleyebilir ve
ciktida cakisan Oriintli siniflart olmasi durumunda daha yumusak bir karar
verilmesini saglayabilir. Gizli katmanda bulanik c-ortalama algoritmasinin
kullanimi, bir oriintiiniin iki ya da daha fazla smifin sifirdan farkl iiyelige sahip
olabilecegi gercek-hayat durumlarim1i daha dogru gostermesini saglayabilir.
Optimum kiime (cluster) sayilarinin, diger bir deyisle gizli katmandaki ndron
sayilariin belirlenmesinde David-Bouldin, Hubert’s istatistik, Fukuyama-Sugeno,
Xie-Beni indeksleri gibi kiime gegerlilik indeksleri kullanilmaktadir. Cikt1 ise,
uyelik derecesi olarak ifade edilir.

Girdi ve gizli katman arasindaki agirliklar, daha ¢ok bilinen hard c-means
(k-means) yerine bulanik c-ortalama algoritmasi kullanilarak kiime merkezleri
tarafindan ilklenir. Bilinen RBF mimarisinde, girdi vektorii kiime merkezindeki
higbir oOriintliyle eslesmese bile gizli katmandaki néronun sifir olmayan bir cevap
iiretmesine izin verilen Gauss dagilim fonksiyonu kullanilmaktadir. FRBF aginda
amag, gizli katmanda bir oriintiiyle eslesmedigi takdirde sifir cevap tiretilmesine
izin verilen bulanik bir boliimleme (fuzzy partitioning) olusturmaktir. Bu bulanik
boliimleme bulanik c-ortalama algoritmasinin {iyelik fonksiyonu ile (4.1)
hesaplanir. Ancak, fonksiyonun yapisi geregince, bir Oriintiiniin bir kiimeye olan

uzaklig1, mevcut tiim kiimelere olan uzakligina da baghdir.

Upj = — (4.1)

= dk'
] —
Ziczj_(d_ )Z/m 1
t

Bu nedenle, eger FRBF’nin yapist RBF yapisiyla ayni olsaydi, bir
orantinin bulanik tyelik degerlerini (fuzzy membership values) yerel olarak
hesaplayabilmek miimkiin olamayacakti. FRBF aginin mimarisi Sekil 4.6’da
gosterilmektedir.
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Giris katmam Gizli Katman Cikti Katmam

Sekil 4.6 FRBF Mimarisi.

Sekil 4.6’da goriildiigii gibi, FRBF mimarisinde yeni bir H néronu goze
carpmaktadir. Bu yardimec1 H noronu, gizli katmandaki toplam aktivasyonu, ¢ikti
katmanina beslemede kullanilir. Gizli katman noéronlar1 ile H néronu arasindaki

tiim agirliklar tek deger olarak belirlenir.
FRBF ag1 mimarisine eklenen yardimci H néronunun ag iizerindeki

etkisinin hesaplanabilmesi igin, (3.14) numarali denklem asagidaki sekilde

yeniden yazilabilir.

Y = () /m-1 (4.2)
ij

olmak Uizere,
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hQ)
Ui = S b0 (4.3)
@) =y wiu; 4.4)
Vi = aj=1Wij-Up :

(4.4)) denklemi ile ¢ikt1 katmanindaki her ndronun aktivasyonu belirlenmektedir.
Bu denklemde u;, yerine (4.3) denklemi yerlestirildiinde, denklem asagidaki

hale doniisiir.

yP = #zgzl wij. h” (4.5)
Burada,

HP =35, hP (4.6)
dir.

H ile, gizli katmandaki her bir ndéronun ¢ikt1 {izerine etkisi yerel olarak
bulunabilmektedir.

Acikga goriilebilir ki, bulanik c-ortalama tabanli RBF ag1 ile FRBF ag1
mimarisi ayn1 degildir. Kim et al. (2005) ve Ziyang et al.‘un (2008)
caligmalarinda belirtildigi iizere, fuzzy c-means tabanli RBF ag1 yapisinda, RBF
mimarisinde bir degisiklik yapilmadan gizli katmandaki kiime merkezleri FCM
algoritmas1 ile belirlenmektedir. Ziyang et al. (2008), Kim et al.’un (2005)
yontemine ek olarak karinca kolonisi optimizasyonu (Ant Colony Optimization-

ACO) kullanarak yap1y1 iyilestirmeye ¢aligmistir.

Sekil 4.7°de onerilen ydnteme ait mimari yer almaktadir. Onerilen yénteme
ait FRBF ag1 mimarisinde 6 boyutlu girdi vektori, 12 adet gizli katman ndronu
(merkez vektorti) ve ikili smiflandirma yapan tek boyutlu ¢ikti vektorii

bulunmaktadir.
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Sekil 4.7 Onerilen yonteme ait FRBF Mimarisi.

Bu mimaride elde edilen girdi vektér boyutu 6znitelik vektorleri ¢ikarsamasi

sonucu elde edilmistir.

Yontemin isleyisinde, bulanik radyal tabanli fonksiyon aginin egtimi iki
asamadan olusmaktadir. Ilk asama, gizli katmandaki merkez vektorler (gizli
katman noéron sayisi) ile bunlarin yayilim parametrelerinin bulunmasi, ikinci
asama ise gizli katman ile ¢ikt1 arasindaki agirliklarin bulunmasidir. Merkez
vektorlerinin se¢imi igin literatiirde farkli yaklagimlar ortaya atilmistir. Merkez
vektorler veri seti icerisinden maniel olarak, veri set icerisinden rastgele

(randomly) ya da veri setinin uygun yapida siniflandirilmasi ile segilebilirler.
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Onerilen yontemde, agirliklar en kiiciik ortalama kareler metodu (Least Mean
Square — LMS) ile merkez vektorlerin secimi ise bulanik c-ortalama algoritmasi

ile yapilmustir.

4.2.3.2 Bulanik c-ortalama algoritmasi (Fuzzy c-means algorithm)

Bulanik c-ortalama (Fuzzy c-Means - FCM) algoritmasi bulanik kiimeleme
algoritmalarinin igerisinde en ¢ok bilineni ve en siklikla kullanilamidir. FCM,
1974 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981 yilinda Bezdek tarafindan
genellestirilmis ve bulaniklik katsayisi eklenmistir. FCM, Dunn ve Bezdek

tarafindan denklem (4.7a)’da tanimlanan amag¢ fonksiyonunu minimize etmeyi

amaclamaktadir.
N ¢ 5
]mZZZuZ-’“xi—cj” 1 <m<x (4.7q)
i=1 j=1
Burada,
m : kiimelerin bulaniklik derecelerini belirleyen parametreyi,
Ujj : 1. elemanin j. kiimeye ait liyelik derecesini,
Cj  J. kimenin merkezini,
X; : d-boyutlu verinin i. elemanint,
] . x; ile ¢; arasindaki normu (uzaklig),
c : kiime say1sini,
N : veri sayisini

gostermektedir.

U= [ui]-] € R™ olmak (zere, u;;, ¢; kimesindeki x; elemanmin iiyelik
derecesidir. u;; 0 ile 1 arasinda bir degerdir ve veri setindeki elemanlarin her bir

kiimeye olan tiyelik dereceleri toplam1 U = Z[ui ]-] = 1dir.
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C =cy,¢y .nycc],c; ER® (4.7b)
ise kiime merkezlerinin bir vektorudur. x; ile ¢; arasindaki uzaklik,
2 T
dij = ||xi — cj|| = (x; — cj) (x; — cj) (4.7¢)
I¢-carpim uzaklik normu (6klit uzakligi — euclidean distance) ile hesaplanir.
Algoritma U fiyelik matrisinin rastgele atanmasi ile baglatilir. Ardindan U

matrisi, lyelik derecelerinin toplami 1.0 olacak sekilde normalize edilir. U

matrisinin hesaplanmasi (4.8) numarali denklem ile yapilmaktadir.

1
U = 2/ , U = [ulj] € RExn (48)
X [lei=jl|\
k=1 Jlci—cl]
c¢; kiime merkezleri ise,
N m
S U X
(=" 1<j<N (4.9)
i=1Uij

denklemi ile hesaplanmaktadir.
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Bulanik c-ortalama algoritmasinin genel isleyisi asagida verilmistir.

1. U= [ul-j] uyelik matrisini (rastgele olarak - random), c kiime sayisini, m
bulaniklik katsayisini, i iterasyon sayisini, € hata degerini belirle.

2. ¢; kime merkezlerini denklem (4.9) ile hesapla.
3. Her bir x; elemani i¢gin c;. kiime merkezine olan uzakligi hesapla.

4. k. adim icin denklem (4.8)’e gore Uy, = [u;;] yi ve denklem (4.9)’a gore
Cx = ¢; yi guncelle.

5. k. diyelik degerleri ve kiime merkez degerleri icin denklem (4.7a)’ya gore
Jk .amag fonksiyonunu hesapla.

6. |JX — Jk=1| < & ise DUR. Aksi halde adim 4 e don.

Kural olarak, m=1 degeri icin, bulanik c-ortalama algoritmasi, tyelik
degerlerinin yalnizca 0 veya 1 olarak belirlendigi k-means algoritmasina doniisiir.
Her veri, aralarinda en kiigiik uzaklik olan kiimeye atanir. Ancak, bulanik c-
ortalama algoritmasinda m=1 degeri alamaz ¢iinkii bu deger i¢in (4.8) numarali

denklemde sifira bolme hatasi gergeklesir.

Deneyim veya alan bilgisi eksikliginde m degeri genellikle 2 olarak
belirlenmektedir (Bezdek, J., 1973). m’nin ¢ok biiyilk degerleri, daha kii¢iik
liyelik degerlerine sebep olmaktadir. u;;’nin belirttigi tyelik degerleri, kiime
merkezine olan uzaklik ile ters orantilidir ve en yakin kiimeye ne kadar agirlik

verilecegini m bulaniklik katsayis1 belirlemektedir.

FCM’in avantajlarindan biri, yalinliginin diisiik iglem zamani saglamasidir.
Pratikte, birkag iterasyon adimi, sonug ¢dziime iyi yaklasim saglar, bundan dolay1
5 adimda ger¢eklesen FCM, daha ileri teknikler i¢in bir ilkleme adimi olarak
caligabilir (Hoppner et al., 1999). Ancak, (4.7a) fonksiyonel denklemi, rastgele bir
ilkleme adimiyla hesaplandigi icin bir yerel minimum degerine yakinsayabilir.
Dolayisiyla farkli ilk degerler farkli sonuglar dondirecektir.
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4.2.3.3 Kume gecerlilik indeksleri (Cluster validity index)

Kiimeleme probleminde, olusturulan kiimelerin sayis1 en Onemli
parametreyi olusturmaktadir, yani bir anlamda diger parametrelerin sonug
tizerinde kiime sayisina oranla daha az bir etkisi vardir (Valentini G., 2005). Bu

problem literatiirde kiime gecerliligi olarak bilinmektedir.

Kiime gegerliligi problemi, algoritma ile bulunan bdliinmenin dogrulugunu
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu kriter ile, en uygun kiime sayisinin
belirlenmesinin yan1 sira veri setinin herhangi bir dogal gruplama yapisina sahip
olup olmadigr da test edilmektedir. Fakat yine de, kiime gecerlilik indekslerinin

temel amac1 en uygun kiime sayisinin belirlenmesidir.

Literatiirde farkli birgok gecerlilik indeksi yer almaktadir. FCM algoritmasi
ile iligkili ilk gegerlilik indeksi Bezdek (1974a) tarafindan ortaya atilan “bolinme
katsayist” (partition coefficient) dir. Bu fonksiyon, U = {u,, u,, ...u.} bulanik
boliinmesinin, klasik boliinmeye ne kadar yakin oldugunu, diger bir deyisle

bulanik boliinmenin kalitesini veya bulanik olmama 6l¢iisiinii 6l¢gmektedir.

c

PC(c) = %Ziuf] (4.10)
j=1

i=1

Burada, %SPC(C) <1 dir. Genel olarak, c* optimal kiime sayis1 PC(c)nin

maksimum degeri i¢in en iyi performansi gosterir. Ancak, en iyi boliinme her
zaman en yiiksek bdliinme katsayist ile secilmeyebilir. Bunun igin “bolunme
entropisi” (partition entropy) kullanilabilir.

Bezdek’in (1974b, 1975) onerdigi boliinme entropisi yontemiyle, bir
bulanik boliinmenin ne kadar bulamik oldugu o6lgiilebilmektedir. Boliinme
entropisi,

c n
z Zulzj log,uf; (4.11)

i=1 j=1

S|

PE(c) = —
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olarak hesaplanmaktadir. Burada 0 < PC(c) < log,c dir. Bu yontemde bolinme
katsayisinin aksine, en iyi kiime PC(c) nin minimum degeri i¢in belirlenir. Diger
bir deyisle entropi sifira ne kadar yakinsa, kiime o kadar iyi demektir. Ote yandan,
entropinin ortalama degeri kiime sayisi ile artmaktadir. Bunun anlami, entropinin

verideki yapidan bagimsiz olarak kiime sayis1 ile artacagidir.

Bir diger gecerlilik fonksiyonu da Dunn (1974)’un tanimladigi ayrilma
indeksi (seperation index) dir. Dunn’un klasik kimeler ig¢in tanimladigi bu
indeksi, Lazzerini ve Jain 2000 yilinda kiimeler arasindaki uzaklik kavramini
kullanarak bulanik kiimeler i¢in genellestirmislerdir. Cogunlukla bu indeks,

kiiresel veya elipsoid sekli gosteren bulanik boliinmeler igin kullanilmaktadir.

DI(c) = (4.12)

min | min { §(Ai 45) }

i€C|JEC)#i|max(A(Ax)

Burada,
6(141,14]) = min{d(xl-,xj|xl- S Al-,x]- (S A]}
A(Ay) = max{d(x;, xj|x;, x; € A;} dir.

Dunn indeksinin dogrudan uygulanmasindaki en temel sorun, ¢ ve n

degerleri arttikga sayisal olarak hesaplamanin ¢cok maliyetli hale gelmesidir.

Fukuyama ve Sugeno ’nun (1989) tanimladig1 gecerlilik fonksiyonu ise

asagidaki gibidir.

rs =3 il -l - ZZ 7 le: -

i=1j=1 i=1j=
=Jm(u, ¢) + Kn(u,c) (4.13)

Burada ¢ = = dir. K, (u,c) verinin ayrilmasini (seperation) Olgerken,

Jm(u,c) FCM fonk51yonunun amag¢ fonksiyonudur ve verinin yogunlugunu
(compactness) dlcer. Bu yontemde de boliinme katsayisinda oldugu gibi optimal

kiime sayis1 FS(c) nin maksimum degeri i¢in belirlenmektedir.
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Veri setinin yogunlugunu ve ayrilmasini 6l¢en bir diger kiime gecerlilik
indeksi ise Xie ve Beni (1991) tarafindan onerilen Xie-Beni indeksidir. Diger bir
ifadeyle, bu kiime gecerliligi indeksinde bulanik veri kiimesinin kalitesini 6l¢gmek

icin sadece tiyelikler kullanilmaz.

i=1 Z?=1ui2j||xj —a; ||?

XB(c) =
(© nmini,j||al-—aj||2

(4.14)

_ f=12?=1ui2j||xj —a; ||?

n

ile gosterilen oran, tim veri setinin toplam varyasyonunu yani verilerin kiimelere
nasil dagildigini dlger ve  bulanik c-boéliinmesinin yogunlugu olarak adlandirilir.
n degeri ne kadar kiiciikse, ayrilan siniflar o kadar yogun demektir. Bulanik bir c-

boliinmesinin ayrilmasi ise,
sep(a) = ming,j||a; — a;||?

olarak tanimlanmaktadir. Bliyiik sep(a) degeri, kiimelerin iyi ayrilmis oldugunun
bir gostergesidir. En iyi bulanik boliinme ise, tiim siniflarin yogun ve iyi ayrilmis
oldugunun gostergesi olan XB(c) fonksiyonunu minimum yapan degerdir.
XB(c)’nin tanimi, iiyelik derecelerinin kullanildig1 algoritmadan bagimsizdir ve
XB(c)’nin  minimizasyonu FCM ama¢ fonksiyonunun minimizasyonuyla
dogrudan iligkilidir.

J(x,©)

n.min; ;||a; — a;|?

XB(c) = (4.15)

Onerilen yontemde gizli katman ndron sayis1 kiime gegerlilik indeksleri ile
belirlenmigtir. Her bir indeksleme yoOnteminin onerdigi kiime sayilari sistem
tizerinde test edilmis ve sistemin dogrulugu oOlgiilmiistiir. Kullanilan bulanik c-
ortalama algoritmasi i¢in kiime gegerlilik indeksleri asagidaki algoritmaya gore
bulunmustur (Haddadnia et al., 2003).
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1. Basla

2. Kiime sayisini ¢ = 2 al.

3. FCM algoritmasim birka¢ adim ¢alistir.
4. Kume gegerlilik indekslerini hesapla.

5. Kiime gecerlilik indekslerinin her birindeki kosullart sagliyor mu?
o EVET ise, FCM algoritmasini bu c degeri igin ¢alistir.

e HAYIR ise, C'yi I arttir. ¢ <= sqrt (data_size) ise adim 3 e
don.

6. DUR.

Bir sonraki boliimde, her bir kiime degerine karsilik sistemin gosterdigi

performans detayli bir sekilde anlatilacaktir.

Cizelge 4.2’de sistemin en iyi performans gosterdigi degerler yer

almaktadir.
Cizelge 4.2 FRBFNN Parametreleri.
Parametre Deger
Oznitelik Vektor Boyutu 6
Gizli Katman Noron Sayist 12
Bulaniklik Katsayisi (m) 1.9
FRBFNN Merkez Secimi Bulanik c-Ortalama

Sistemin ¢alismasinin genel algoritmasi ise su sekildedir.

1. Ikili seviyedeki altin standart retina géruntiilerini al

2. Ikili seviyedeki retina goriintilerine inceltme islemini uygula

3. Tipik noktalar: retina goriintiileri iizerinde isaretle

4, Inceltilmis goriintii lizerindeki isaretli noktalardan éznitelikleri ¢ikar
5. Cikarilms oznitelikleri FRBFNN’ye besle

6. Oznitelikleri FRBFNN ile siniflandir

1. Cikt1 : Sonuc vektorii




ONISLEME

o1

Inceltme (Thinning)

Tipik noktalarin isaretlenmesi

Oznitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi

v

Ozniteliklerin FRBF’e beslenmesi

¥

Merkez vektor sayisinin bulunmasi — [€

v

Merkez vektor sayilarinin kiime

gecerlilik indeksleri ile testi

Merkez vektor
sayis1 gecerli mi?

FCM ile siniflandirma

v

FRBF aginin egitilmesi

¥

A¢g hatasimin bulunmasi

Ag hatas1 <¢

\

FRBF aginin testi

Sekil 4.8 Onerilen yontemin genel akis semasi
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4.3 Performans

Bu boéliimde 6nerilen yontemin ¢alisma performans: ve elde edilen sonuclar

incelenmektedir. Yontemin perfomansit ROC egrileri ile 6l¢tilmektedir.

4.3.1 ROC egrileri

Alict isletim karakteristigi (Receiver Operating Characteristic — ROC) ya da
bilinen kisa adiyla ROC egrisi, temel olarak sinyal algilama teorisinde bir alicinin
gurtiltiilii bir kanalda dogru algilama orani ile yanlis algilama orani arasinda
kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi degerlendirmek amaciyla 1950’li
yillarin ortalarinda gelistirilmistir. Testlerin kendi dogruluklarini tanimlamasi ve
testler arasinda en dogru karsilastirma yapmaya olanak saglamasi agisindan
siklikla kullanilmaktadir. Her ne kadar elektronik sinyal algilama teorisi igerinde
gelistirilmis bir yontem olsa da, son yillarda tip, makine Ogrenmesi ve veri
madenciligi gibi alanlarda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Fawcett, 2006).

ROC egrileri yorumlayici performansini incelemek icin iyi bir temel
olusturur. Bir durumun varlig1 ya da yokluguna karar vermek i¢in yorumlayicinin
kullandig kriter ile durumu belirlemede yorumlayicinin yetenegi arasinda ayrimin
yapilmasi gerekir. ROC egrisi bu ayrimi yapmak igin kullanilabilir (Lusted,
1971). Daha sade olarak ifade etmek gerekirse, ROC, dogru pozitiflerin yanlis

pozitiflere olan oranidir.

Cizelge 4.3 ROC egrisi icin simflandirma matrisi (Fawcett, 2006).

True Class
p n

] Y True Positive False Positive Y
Hypothesized

Class

N False Negative | True Negative N

Cizelge 4.3’te verilen matrise gore, bir siniflandirici ve bir 6rnek igin

mumkun olan dort adet durum vardir:
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i. Ornek degeri pozitif ve smiflandirma sonucu da pozitif ise Dogru

Pozitif (True Positive — TP)

ii. Ornek degeri pozitif ve siniflandirma sonucu negatif ise Yan/is Negatif
(False Negative — FN)

iii.  Ornek degeri negatif ve siniflandirma sonucu pozitif ise Yanlis Pozitif
(False Positive — FP)

iv. Ornek degeri negatif ve smiflandirma sonucu da negatif ise Dogru
Negatif (True Negative — TN)

Cizelge 4.3 kullanilarak hesaplanan metrikler, pozitif ornek degerleri
arasindan dogru olarak smiflandirilan 6rnekler Dogru Pozitif Orani (True Positive
Rate — TPR), negatif O0rnek degerleri arasindan dogru olarak siniflandirilan
ornekler Yanlis Negatif Oran1 (False Positive Rate — FPR) ve tiim 6rnek degerleri
arasindan dogru olarak siniflandirilanlarin oran1 olan smiflandirmanin dogruluk
orani (Accuracy) dir.

TP
TPR = — (4.16)
P
FP
FPR = — (4.17)
P
A _TP+TN 418
ccuracy = I N (4.18)

ROC egrileri, TPR y ekseninde ve 1-FPR (specificity) de x ekseninde olmak
tizere ¢izilen iki boyutlu bir grafiktir. Bu egriler, dogru pozitif oram ile yanlis
pozitif oran1 arasindaki performansi gsterir. Ornek bir ROC grafigi Sekil 4.9°da
gosterilmektedir. (0,0) noktasinda tiim pozitif durumlar yanlis, tim negatif
durumlar da dogru almmustir. (1,1) noktasi ise tiim durumlarin pozitif
siniflandirildig1 noktadir. Bu noktada siniflandirici tiim pozitif durumlar1 dogru ve
tim negatif durumlar1 da yanlis alir. Rastgele olarak tahmin yapan bir

siniflandiricinin ROC egrisi kdsegen olacaktir.
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1.0
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==HKusursuz Test wem Yararsiz Test=Kabul Edilebilir Test

Sekil 4.9 Ornek ROC grafigi (Uzungarsili M., 2005).

ROC egrisi altinda kalan alan, testin dogrulugunu tek bir sayisal degerle
Ozetlemek icin kullanilir. En biiylik ‘1.0’ degerini alabilir. Pratik olarak
alabilecegi en kiigiik deger ‘0.50" dir. Iki test ayn1t ROC egrisi altinda kalan alan
degerine sahip olabilir, ancak isleyisleri farklidir. Diisiik yanlis pozitif oran
(yuksek secicilik) gerekli ise, Sekil 4.10’daki egrilerden B testi, A testine tercih
edilebilir.

TPR

FPR
Sekil 4.10 ki ROC egrisinin karsilastirilmasi ( Grey and Morgan, 1972).
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4.3.2 Sonuglar
Tez galismasi dahilinde tim kodlar MATLAB (R2011b — 7.13.0.564) ile
gelistirilmis ve Intel 15 2.9Ghz islemci, 8GB bellege sahip masaiistii bilgisayar

tizerinde calistirilmistir.

Retina damar gorintiilerinde tipik noktalarin bulanik radyal tabanlh
fonksiyon modeliyle ¢ikarsanmasina yonelik yaklasimda, oncelikle BOIUm
4.2.1’de anlatilan Onisleme adiminda anlatildigi gibi DRIVE veritabani
icerisindeki 40 adet altin standart retina goriintiisii igerisinden bir adet egitim bir
adet de test setinden olmak tizere iki adet retina goriintiisii ¢ikarilmistir. Kalan 38
gorlintiinlin 29 tanesi bulanik radyal tabanli fonksiyon sinir aginin egitimi, 9
tanesi de test i¢in ayrilmistir. Her bir egitim ve test goruntisi, yaklasik 110 adet
tipik nokta icermektedir. Testler, retina gorintileri Uzerindeki tipik noktalar
tizerinden yapilmaktadir. BOlim 4.2.3.3°de anlatilan kiime gegerlilik
indekslerinde her bir indeksleme yonteminin 6nerdigi kiime sayis1 ve bu degerlere
karsilik sistemin performansi Cizelge 4.4’te verilmektedir.

Sekil 4.11 Retina test goriintiilerinde test yapilan noktalardan bazilari. Ornek: 1 nolu test

gOriintiisi, test yapilacak toplam 124 adet tipik nokta.
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Cizelge 4.4 Kume gecerlilik indeksleri ile 6nerilen kiime sayilarimin sistem iizerindeki dogruluk

degerleri.
) Ortalama (%)
Kiime Gegerlilik Onerilen Kiime
Indeksleri Sayist
TPR FPR Acc
Partition Coefficient 5 - - -
Partition Entropy 5 - - -
Xie — Beni 13 97.93 3.77 97.08
Fukuyama - Sugeno 2 - - -
Kwon 13 97.93 3.77 97.08
PCAES 12 97.88 1.72 98.07

Cizelge 4.4’te en iyi performansi gosteren kiime sayisinin 12 oldugu
gorilmektedir. RBF’in gorevi 6 boyutlu girdi katmanimi daha yiiksek boyuta
tasimak oldugundan dolayi, Onerilen ‘5’ ve ‘2° kiime degerleri dikkate
almmamugstir. Gizli katman néron sayisinin 12 olarak tasarlandigi bulanik tabanli
radyal fonksiyon sinir ag1 mimarisine ait her bir test gortntisi Uzerindeki
performans 6lgtim sonuglari Cizelge 4.5’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.5 DRIVE veritabanindaki her bir test géruntlisiine ait performans 6lgiim sonuglari.

Ortalama (%)
Gorintu

TPR FPR Acc

1 98.97 4.25 97.36
2 98.94 2.30 98.32

3 96.85 1.93 97.46
4 97.14 1.72 97.71
5 98.99 2.24 98.84
6 97.68 3.96 97.86
7 98.99 2.43 98.28
98.63 231 98.64

9 98.61 2.39 98.11
ORT 98.31 2.61 98.07
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Niemeijer et al.’un (2011) c¢alismalarinda kullandiklari POI’lere ait

performans 6lgiim sonuglari ise Cizelge 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.6 Neimeijer et al.(2011)’a ait POI’lerin performans 6l¢iim sonuglari.

Ortalama (%)
Gornti

TPR FPR Acc

1 96.70 2.50 97.10

2 98.28 3.98 97.15

3 96.56 2.46 97.05

4 96.94 1.54 97.70

5 99.19 1.97 98.61

6 98.76 3.24 97.76

7 98.09 171 98.19

8 98.68 2.06 98.31

9 98.01 2.11 97.95

ORT 97.91 2.39 97.76
== =
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Sekil 4.12 Tipik nokta ¢ikarsamasina ait sistem performansini gosteren ROC egrisi. Egri altinda
kalan alan 0,9807.
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Sablon esleme (template matching) yaklasiminda, retina goriintiilerinden
25x25 boyutlarinda kesilen 2000 tanesi BP, 2000 tanesi de CO bolgesi olmak
Uzere 4000 tipik nokta boélgesine ait 6znitelik vektorleri ile bulanik radyal tabanli
fonksiyon ag1 egitilmistir. Agin test asamasi i¢in 600 adet BP ve 610 adet CO
bolgesine ait toplam 1210 adet damar goriintiisii kullanilarak simiflandirma
yapilmistir. Bu yaklasimda da, bulanik radyal tabanli fonksiyon sinir agmnin
mimarisindeki gizli katman noéron sayisi kiime gegerlilik indeksleri ile
hesaplanmis olup, her bir indeksin onerdigi kiime sayisina karsilik agin iirettigi
sonuclar Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7 Sablon esleme yaklagiminda onerilen kiime sayilarina ait sonuglar.

. 0 0 0
Kiime Anerilen BP (%) CO (%) Ortalama (%)

Gecerlilik Kiime

Indeksleri | Sayist | tpp | EpR | Acc | TPR | FPR | Acc | TPR | FPR | Acc
Partition 12 |80.79 | 9.07 | 85.90 | 90.93 | 19.21 | 85.90 | 85.86 | 14.14 | 85.90
Coefficient

Partition 2 43.79 | 21.56 | 61.26 | 78.44 | 56.21 | 61.24 | 61.12 | 38.88 | 61.25
Entropy

Xie - Beni 58 | 86.58 | 10.52 | 88.04 | 89.48 | 13.42 | 88.43 | 88.03 | 11.97 | 88.24
Fukuyama 64 | 87.27| 9.88 | 88.71 | 90.12 | 12.73 | 88.71 | 88.69 | 11.31 | 88.71
- Sugeno

Kwon 58 | 86.58 | 10.52 | 88.04 | 89.48 | 13.42 | 88.43 | 88.03 | 11.97 | 88.24
PCAES 12 18079 | 9.07 | 85.90 | 90.93 | 19.21 | 85.90 | 85.86 | 14.14 | 85.90
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Kiime gegerlilik indeksleri haricinde, deneysel olarak yapilan testlerde elde
edilen sonuclar ise Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8 Sablon esleme yaklagiminda deneysel kiime sayilarina ait sonuglar.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayisi

TPR FPR Acc TPR FPR Acc TPR FPR Acc

10 84.83 | 22.62 | 81.07 | 77.38 | 15.17 | 81.07 | 81.11 | 18.89 | 81.07

20 81.40 | 9.81 | 85.83 | 90.19 | 18.60 | 83.64 | 85.79 | 14.21 | 84.74

30 83.79 | 9.46 | 87.19 | 90.54 | 16.21 | 86.03 | 87.17 | 12.84 | 86.61

40 86.17 | 10.56 | 87.82 | 89.44 | 13.83 | 87.60 | 87.81 | 12.19 | 87.71

50 81.00 | 7.54 | 87.79 | 92.46 | 21.00 | 87.77 | 86.73 | 14.27 | 87.78

Cizelge 4.8° de goriildiigt gibi, tipik nokta siniflandirmasinda, ag en iyi
sonucu, Fukuyama - Sugeno’nun onerdigi 64 gizli katman noéron sayisi ile
%88.71 dogruluk orani olarak vermektedir. En yiiksek dogruluk degerini veren
gizli katman ndron sayisina sahip yapay sinir aginin performansina ait ROC egrisi
Sekil 4.13’te gosterilmistir.
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Sekil 4.13 Tipik nokta siniflandirmasina ait sistem performansini gosteren ROC egrisi. Egri altinda

kalan alan 0,8871
Tez kapsaminda Onerilen yontem ile literatiideki diger calismalarin
karsilastirilmas: ise Cizelge 4.9’da yer almaktadir. Karsilagtirmalar, sadece

DRIVE veritabanini kullanan yontemler arasinda yapilmistir.

Gizelge 4.9 Onerilen yontemin diger yontemler ile karsilastiriimast.

Cikarsama (%) Siniflandirma (%)
Aibinu et al. 96.00 -
Bevilacqua et al. 88.67 -
Bhuiyan et al. 95,82 48.00
Calvo et al. 93.60 83.00
Cinsdikici ve Cetinkaya 78.45 93.78
Neimeijer et al. - 89.00
Onerilen Yontem 98.07 88.71

Onerilen yontemin uygulanmasi dncesinde, tipik nokta smiflandirmasinin
retina damarlarindan tipik nokta cikarsamasindan daha yiliksek bir dogruluk
verecegi Ongoriilmesine ragmen, yontemin uygulanmasinin ardindan elde edilen
sonuglarin tam tersi oldugu goOriilmiistir. Bu durum ¢ikarilan 6znitelik

vektorlerinin niteligi ile yakindan iligkilidir. FRBF agima beslenen 0znitelik
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vektorleri retina damarlarindan tipik nokta siniflandirmasindan ¢ok, ¢ikarsamasina
daha uygundur. Bu durumda, yiiksek dogrulukla siniflandirma yapabilmek i¢in
farkl1 niteliklerde 6znitelik vektorii ¢ikarsamasi yapilabilir.

Onerilen yéntem, bulanik radyal tabanli fonksiyon aglarmin retina damar
goruntdlerinde tipik nokta ¢ikarsamasi tlizerine literatiirde ilk defa uygulanmustir.
Yeni bir yontem olmasina karsilik, tipik nokta ¢ikarsamasinda literatiirde yer alan

diger yontemlerin iizerinde bir basar1 elde edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, retina gorlntiilerinde damar tipik noktalarin
cikarsanmasinda bulanik radyal tabanli fonksiyon sinir ag1 kullanilarak yeni bir

yontem gelistirilmesi amaglanmustir.

Calismanin ilk bolumunde galismanin amaci ve 6nemine deginilmistir. Daha
sonra ikinci bolimde, literatlirde retina damarlarindan tipik nokta tespiti i¢in
ortaya atilan iki farkli metot ve bu metot altindaki galismalar agiklanmustir.
Uclincti bélimde ise ¢alisma kapsaminda kullanilan bulanik mantik, bulanik
kiimeleme gibi genel kavramlar anlatilmis ve yapay sinir aglarinin genel yapisi
hakkinda detayli bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde, yiiksek dogruluklu bir
sekilde tipik nokta tespiti yapmak i¢in tasarlanan bulanik radyal tabanli fonksiyon
sinir ag1 yontemi detaylari ile anlatilmistir. Son bélimde ise tasarlanan yapinin

performansi farkli kriterlere bakilarak incelenmistir.

Gelistirilen yontem, Onisleme, Oznitelik ¢ikarimi ve analiz olmak iizere {i¢
asamadan olusmaktadir. Onisleme asamasinda goriintiilere, inceltme gibi
morfolojik islemler uygulanmis ve tizerlerinden 6znitelik ¢ikarmaya uygun hale
getirilmislerdir. Ikinci asama olan dznitelik ¢ikariminda, 11=3 ve r,=6 yarigapl i¢
ice ¢emberler cizilerek damarlardan 6 adet Gznitelik ¢ikarsamasi yapilmistir.
Baylelikle retina goriintilerinden damar ve tipik nokta bolgelerini ayirt edebilecek
Ozellikler elde edilmektedir. Son asamada ise, ¢ikarilan Oznitelik vektorleri
bulanik radyal tabanli fonksiyon sinir agi ile egitilerek tipik nokta tespiti

yapilmaktadir.

Bulanik radyal tabanli fonksiyon sinir agindaki gizli katman néron sayisi,
literatirde bulunan kiime gecerlilik indeksleri ¢alistirilarak bulunmustur. Her bir
yontemin 6nerdigi katman sayisi test edilmis ve herbirine karsilik gelen dogruluk
degerleri hesaplanmistir. Tasarlanan sistemin galistiritlmasi sonucu olusan yapinin
performansina bakmak i¢in ROC egrilerinden yararlanilmistir. ROC egrilerinde
incelenen kriterler dogru pozitif orani, yanlis negatif orani, yanlis pozitif orani, ve
dogru negatif oranmidir. Bu kriterlere gore, retina damarlarinda tipik noktalari
otomatik olarak tespit eden yontemin dogrulugu %98,07 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu
dogruluk oraninin literatiirde yer alan diger metodlara oranla oldukg¢a yiiksek
oldugu goze carpmaktadir. Tipik nokta simiflandirmasi i¢in kullanilan sablon
esleme tabanli yaklagimda ise yontemin basarisi %88,71 olarak hesaplanmistir.
Literatiir incelendiginde, bunun ortalamanin iizerinde bir basar1 oldugu
gorilmektedir.
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Onerilen yontemin basarisini arttirmak igin, tipik nokta bdlgelerinden farkli
Oznitelikler ¢ikarmak igin istatistiksel yontemler veya yiiksek dogrulukla tipik

nokta siniflandirmasi yapan yaklagimlar kullanilabilir.

Ilerisi icin diisiiniilen, gelistirilen yontemde ve bulanik c-ortalama (FCM)
algoritmasinda kullanilan o6klit uzaklik metrigi yerine Chamfer distance metrigi
kullanilmasidir. Boylelikle yontemin daha yiiksek dogrulukla ve hassasiyetle
calismasi hedeflenmektedir.
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EK - 2 KARSILASTIRMA SONUCLARI

Bu boliimde farkli parametrelerle yapilan test sonuglar1 ve karsilastirmalari
yer almaktadir. Bolim 4.2.3 de anlatildig1 gibi, kime gecerlilik indeksleri ile
belirlenen bulanik radyal tabanli fonksiyon sinir agindaki gizli katman ndron
sayillar1 bu bdliimde bulanik c-ortalama algoritmasindaki farkli bulaniklik

katsayilari ile test edilmistir.

Cizelge A.1 m = 1.5 bulaniklik katsayisi i¢in sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayisi
TPR FPR Acc TPR FPR Acc TPR FPR Acc
2 43,61 | 19,87 | 62,02 | 80,13 | 56,39 | 61,40 | 61,87 | 38,13 | 61,71

12 77,29 | 893 | 84,24 | 91,07 | 22,71 | 80,17 | 84,18 | 15,82 | 82,21

58 84,68 | 814 | 88,30 | 91,86 | 15,32 | 87,69 | 88,27 | 11,73 | 87,99

64 85,18 | 8,60 | 88,32 | 91,40 | 14,82 | 88,32 | 88,29 | 11,71 | 88,32

Cizelge A.2 m = 1.6 bulaniklik katsayisi i¢in sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Say1st
TPR FPR Acc TPR FPR Acc TPR FPR Acc
2 43,83 | 20,39 | 61,87 | 79,61 | 56,18 | 60,74 | 61,72 | 38,28 | 61,31

12 79,00 | 9,28 | 84,91 | 90,72 | 21,00 | 84,55 | 84,86 | 15,14 | 84,73

58 83,40 | 7,94 | 87,76 | 92,06 | 16,60 | 87,75 | 87,73 | 12,27 | 87,76

64 84,22 | 8,25 | 88,02 | 91,75 | 15,78 | 86,84 | 87,99 | 12,01 | 87,43




Cizelge A.3 m = 1.7 bulaniklik katsayis1 i¢in sablon esleme y6ntemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayis1
TPR | FPR Acc TPR | FPR Acc TPR | FPR | Acc
2 84,22 | 825 | 88,02 | 91,75 | 15,78 | 85,79 | 87,99 | 12,01 | 86,91

12 7890 | 7,50 | 85,76 | 92,50 | 21,10 | 84,71 | 85,70 | 14,30 | 85,25

58 87,19 | 9,73 | 88,74 | 90,27 | 12,81 | 85,54 | 88,73 | 11,27 | 87,14

64 84,33 | 7,73 | 88,33 | 92,27 | 15,68 | 88,33 | 88,30 | 11,70 | 88,33

Cizelge A.4 m = 1.8 bulaniklik katsayisi igin sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Say1st
TPR FPR Acc TPR FPR Acc TPR FPR Acc
2 43,66 | 20,98 | 61,49 | 79,02 | 56,34 | 61,16 | 61,34 | 38,86 | 61,33

12 7891 | 8,27 | 8537 | 91,73 | 21,09 | 85,21 | 85,32 | 14,68 | 85,29

58 85,87 | 9,03 | 88,44 | 90,97 | 14,13 | 88,68 | 88,42 | 11,58 | 88,56

64 86,19 | 10,09 | 88,07 | 89,91 | 13,81 | 87,52 | 88,05 | 11,95 | 87,80




Cizelge A.5 m = 1.9 bulaniklik katsayisi i¢in sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayisi
TPR FPR Acc TPR | FPR Acc TPR | FPR | Acc
2 43,71 | 20,80 | 61,60 | 79,20 | 56,29 | 61,07 | 61,45 | 38,55 | 61,34

12 80,03 | 893 | 8560 | 91,07 | 19,97 | 85,60 | 8555 | 14,45 | 85,60

58 83,21 | 893 | 87,17 | 91,07 | 16,79 | 87,11 | 87,14 | 12,86 | 87,14

64 87,90 | 10,39 | 88,76 | 89,61 | 12,10 | 88,60 | 88,76 | 11,24 | 88,68

Cizelge A.6 m = 2.1 bulaniklik katsayisi i¢in sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayisi
TPR FPR Acc TPR FPR Acc TPR FPR Acc
2 4391 | 21,04 | 61,58 | 78,96 | 56,09 | 61,49 | 61,43 | 38,57 | 61,54

12 79,43 | 895 | 85,29 | 91,05 | 20,58 | 85,45 | 85,24 | 14,76 | 85,37

58 80,20 | 9,07 | 85,61 | 90,93 | 19,80 | 85,62 | 8556 | 14,44 | 85,62

64 81,32 | 9,83 | 85,78 | 90,17 | 18,68 | 85,78 | 85,74 | 14,26 | 85,78




Cizelge A.7 m = 2.2 bulaniklik katsayis1 i¢in sablon esleme y6ntemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayis1
TPR | FPR Acc TPR | FPR Acc TPR | FPR | Acc
2 47,33 | 26,94 | 60,30 | 73,06 | 52,67 | 60,32 | 60,20 | 39,80 | 60,31

12 80,59 | 10,30 | 85,19 | 89,70 | 19,41 | 85,30 | 85,15 | 14,85 | 85,25

58 80,44 | 10,21 | 85,15 | 89,79 | 19,56 | 86,03 | 85,11 | 14,89 | 85,59

64 82,71 | 10,90 | 85,93 | 89,10 | 17,29 | 85,87 | 85,90 | 14,10 | 85,90

Cizelge A.8 m = 2.3 bulaniklik katsayisi igin sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Say1st
TPR FPR Acc TPR FPR Acc TPR FPR Acc
2 4541 | 24,02 | 60,82 | 75,98 | 54,59 | 60,82 | 60,69 | 39,31 | 60,82

12 79,96 | 9,18 | 85,43 | 90,82 | 20,04 | 85,43 | 85,39 | 14,61 | 85,43

58 79,80 | 10,07 | 84,91 | 89,93 | 20,20 | 85,29 | 84,87 | 15,13 | 85,10

64 82,35 | 11,48 | 85,46 | 88,52 | 17,65 | 84,46 | 85,44 | 14,56 | 84,96




Cizelge A.9 m = 2.4 bulaniklik katsayis1 igin sablon esleme yontemi sonuglar.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayis1
TPR FPR Acc TPR | FPR Acc | TPR | FPR | Acc
2 4292 | 20,75 | 61,23 | 79,25 | 57,08 | 60,08 | 61,08 | 38,92 | 61,66

12 81,03 | 994 | 8558 | 90,06 | 18,97 | 85,29 | 85,55 | 14,45 | 85,44

58 77,75 | 11,52 | 83,16 | 88,48 | 22,25 | 83,40 | 83,11 | 16,89 | 83,28

64 778,04 | 10,99 | 82,37 | 89,01 | 21,96 | 83,57 | 83,52 | 16,48 | 83,40

Cizelge A.10 m = 2.5 bulaniklik katsayis1 igin sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Say1si
TPR FPR Acc TPR FPR Acc TPR FPR Acc
2 43,41 | 21,28 | 60,94 | 78,19 | 56,59 | 59,01 | 60,80 | 39,20 | 59,98

12 81,07 | 11,80 | 84,67 | 88,20 | 18,93 | 84,55 | 84,64 | 1536 | 84,61

58 74,43 | 11,70 | 81,42 | 88,30 | 25,27 | 80,43 | 81,36 | 18,64 | 80,93

64 78,86 | 12,15 | 81,90 | 87,85 | 24,14 | 81,90 | 81,86 | 18,14 | 81,90




Cizelge A.11 m = 3.0 bulaniklik katsayisi i¢in sablon esleme yontemi sonuglari.

BP (%) CO (%) Ortalama (%)
Kime
Sayist
TPR | FPR Acc TPR | FPR Acc TPR | FPR | Acc
2 47,11 | 28,17 | 59,57 | 71,83 | 52,89 | 59,34 | 59,47 | 40,53 | 59,46

12 56,81 | 11,48 | 72,79 | 88,52 | 43,19 | 72,31 | 72,66 | 27,34 | 72,55

58 50,68 | 12,92 | 69,03 | 87,08 | 49,32 | 69,03 | 68,88 | 31,12 | 69,03

64 48,63 | 11,23 | 68,87 | 88,77 | 51,37 | 68,87 | 68,70 | 31,30 | 68,87

Cizelge A.12 Farkli bulaniklik katsayilarina gore FRBF aginin iirettigi sonuglar (m, bulaniklik

katsayisi, n onerilen kiime degerleri).

m=1.8 m=1.9 m=2.0 m=21
GOrintl | =12 | n=13 | n=12 | n=13 | n=12 | n=13 | n=12 | n=13
Acc(%) | Acc(%) | Acc(%) | Acc(%) | Acc(%) | Acc(%) | Acc(%) | Acc(%)

1 97.33 | 96.49 | 9736 | 96.86 | 97.20 | 97.32 | 97.34 | 96.55
2 9831 | 95.03 | 9832 | 9433 | 96.73 | 9826 | 97.55 | 94.06
3 97.44 94.64 97.46 94.87 96.78 97.41 97.45 93.78
4 97.71 97.70 97.71 97.70 97.77 97.70 97.70 97.70
5 98.82 98.05 98.84 98.41 97.87 98.83 98.81 98.09
6 97.82 97.78 97.86 97.84 97.87 97.86 97.87 97.83
7 98.25 98.25 98.28 98.27 98.28 98.27 98.28 98.27
8 98.64 | 97.44 | 98.64 | 9737 | 98.12 | 9862 | 98.63 | 96.91
9 98.08 | 98.06 | 98.11 | 98.09 | 98.11 | 98.10 | 98.11 | 98.10
ORT 98.04 97.05 98.07 97.08 97.73 98.05 97.97 96.81
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