T.C.
SELCUK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

SAYISAL DENTAL MODELLERDEN
OTOMATIK CINSIYET TESPIiTI

Betiil UZBAS
DOKTORA TEZi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Agustos-2017
KONYA
Her Hakki Sakhdir

SELCUK
UNIVERSITESI



TEZ KABUL VE ONAYI

Betiil UZBAS tarafindan hazirlanan “Sayisal dental modellerden otomatik
cinsiyet tespiti” adli tez galigmasi 24/08/2017 tarihinde asagidaki juri tarafindan oy
birligi / ey—goldadu ile Selguk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali’nda DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza

Baskan 5
Dog¢. Dr. Harun UGUZ

Danisman
Prof. Dr. Ahmet ARSLAN

Uye
Dog. Dr. Halife KODAZ

Uye
Yrd. Do¢. Dr. Ahmet BABALIK

Uye )
Yrd. Dog¢. Dr. Hatice KOK

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Prof. Dr. Mustafa YILMAZ
FBE Miiduru



TEZ BIiLDiRiMi

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar gergevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu ¢aligmada bana ait

olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigin1 bildiririm.

DECLARATION PAGE

I hereby declare that all information in this document has been obtained and
presented in accordance with academic rules and ethical conduct. I also declare that, as
required by these rules and conduct, I have fully cited and referenced all material and

results that are not original to this work.

e

Betiil UZBAS

Tarih: 24.08.2017



OZET

DOKTORA TEZi
SAYISAL DENTAL MODELLERDEN OTOMATIK CINSIYET TESPIiTi
Betiil UZBAS

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Prof.Dr. Ahmet ARSLAN
2017, 104 Sayfa

Jiiri
Prof.Dr. Ahmet ARSLAN
Do¢.Dr. Harun UGUZ
Do¢.Dr. Halife KODAZ
Yrd.Do¢.Dr. Ahmet BABALIK
Yrd.Do¢.Dr. Hatice KOK

Cinsiyet, kimligi bilinmeyen bir kisiye ait dnemli tanimlayici bilgilerdendir. Kisinin cinsiyetine
bagl olarak, arama yapilacak olan kiimede indirgeme yapilabilmekte ve bu sayede arama hizinda artis
saglanabilmektedir. Disler, dayanikli ve direngli bir yapiya sahip olmalarindan dolayr kaza, yangin gibi
afetlerden sonra bile bilinmeyen bir kisiye ait ozelliklerin belirlenmesinde 6nemli bir kaynak gorevi
gormektedir. Bundan dolayr diglerden cinsiyet analizi, 6zellikle arkeoloji ve adli tip i¢in giincel bir
arastirma konusudur.

Literatiir incelendiginde dislerden cinsiyet tespitinin genellikle dis hekimligi ve adli tip
alanlarinda elle yapilan o6lgiimler kullanilarak gergeklestirildigi gdzlemlenmektedir. Bu tarz yontemler
ol¢lim yapmak igin ek bir ¢abaya ve zaman kaybina sebep olmaktadir. Ayrica cinsiyet dimorfizminin
popiilasyondan popiilasyona degisiklik gostermesi sebebiyle her popiilasyon i¢in uygun degerlerin
belirlenmesi gerekmektedir.

Bu ¢aligmada hizli ve zahmetsiz bir sekilde sayisal dental modellerden otomatik cinsiyet tespiti
yapabilen iki sistem Onerilmistir. {lk yapilan galismada kontrollii bir ortamda maksiller algt modelleri
hizalanarak 2B goriintiileri alinmis ve otomatik segmentasyon islemleri yapilip Gri Seviye Es-Olusum
Matrisi (GSEM) ile smiflandirmada kullanilacak o6zellikler c¢ikarilmistir.  Rastgele Orman (RO)
algoritmasi ile smiflandirma yapilarak cinsiyet tespiti gergeklestirilmistir. Yapilan ikinci ¢alismada 3B
sayisal maksiller alg1 modelleri Iteratif Yakin Nokta (I'YN) algoritmast kullanilarak otomatik hizalanmis
ve segmentasyon isleminden sonra modeller derinlik imgelerine doniistiiriilmiistiir. Ozellik ¢ikarma
islemi igin lokal Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD) kullanilmis ve RO algoritmasi kullanilarak cinsiyet
analizi yapilmistir.

Bu tez kapsaminda sayisal dental modellerden goriintii isleme, 6zellik ¢ikarma ve yapay zeka
yontemleri kullanilarak otomatik cinsiyet tespitini basariyla gerceklestiren sistemler dnerilmistir. Yapilan
¢alisma bilgisayar bilimleri, adli tip ve dis hekimligini kapsayan ¢ok disiplinli bir ¢alismadir.

Anahtar Kelimeler: Cinsiyet Tespiti, Goriintii Isleme, Makine Ogrenmesi, Ozellik
Cikarimi
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Gender is an important identifier of an unknown person. Depending on the gender of the person,
the search space can be reduced and the search speed can be increased. Since teeth have a durable and
resistant structure, they act as an important source in determining the characteristics of an unknown
person even in disasters such as accidents and fires. Therefore gender analysis of teeth is a current
research topic, especially for archacology and forensic medicine.

When the literature is examined, it is observed that gender determination is generally performed
by using manual measurements in dentistry and forensic medicine. Such methods include an additional
step for measurement and this causes additional effort and loss of time. In addition, since gender
dimorphism differs from population to population, appropriate values for each population should be
determined.

In this study, two systems that can automatically detect gender from digital tooth models quickly
and effortlessly are proposed. In the first study, 2D images are taken in a controlled environment by
aligning the maxillary plaster models and automatic segmentation procedures are performed. Then the
features to be used with the Grey Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) are extracted. Gender detection
is performed by classification with the Random Forest (RF) algorithm. In the second study, the 3D digital
maxillary plaster models are automatically aligned by using the Iterative Closest Point (ICP) algorithm,
and after segmentation the models are converted to depth maps. For feature extraction, local Discrete
Cosine Transform (DCT) is used and gender analysis is performed using the RF algorithm.

In this thesis, systems are proposed that successfully perform automatic gender determination
from digital dental models using image processing, feature extraction and artificial intelligence methods.
The study is a multidisciplinary study involving computer science, forensic medicine and dentistry.

Keywords: Gender Determination, Image Processing, Machine Learning, Feature Extraction
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Insanlarin diger insanlardan ayirt edilmesini, taninmasmi ve tanimlanmasini
saglayan tiim Ozelliklerine kimlik, bir insanin bu 6zelliklerinin belirlenmesine kimlik
tespiti denilmektedir. Disler, besinlerin koparilip parcalanmasini, konusmada seslerin
dogru bir sekilde c¢ikarilmasini ve etrafindaki destek dokular1 koruyup onlarm
gelismesini saglamaktadir. Bu gorevlerinin yaninda kisiye ait bilgilerin belirlenmesinde
de dnemli birer kaynak gorevi gormektedirler.

Disler dayanikli ve direngli bir yapiya sahip olmalarindan dolay1 kaza ve yangin
gibi afetlerde bile yapismi bozulmadan koruyabilmektedir. Bu sebeple de disler
arkeoloji ve adli tip bilim dallarinda kimlik tespitinde faydali bir aractir.

Arkeoloji ve adli tip bilimi i¢in, kimligi belli olmayan bir kisiye ait 6zelliklerin
tespit edilmesi olduk¢a onemlidir (Vodanovi¢ ve ark., 2007; Monali ve ark., 2011).
Arkeolojide, tarihi bir yerlesim yerine ait bulgular incelenirken, ge¢miste burada
yasamis halkin demografik bilgilerinin belirlenmesi 6nemlidir. Toplu mezarlar ile
karsilagildiginda, eger iskeletlere ait kemikler deforme olmus ise ya da kemik parcalari
birbirlerinden ayristirilamiyorsa, cinsiyet dagilimi ve yas araligi hakkinda bilgiler
dislerden elde edilebilir.

Adli tip icin, 6zellikle kaza, cinayet veya herhangi bir sebepten dlen ve kimligi
belli olmayan kisilerin veya ucak, tren kazasi ya da biiyiik kitle facialarinda hayatini
kaybedenlerin kimliklerinin tespiti mithim bir konudur. Bu gibi durumlarda, viicuttaki
diger dokulara nazaran daha dayanikli ve direngli olan dislerden faydalanilmaktadir.
Disler, oli yakilmasi (kremasyon) hari¢ en ciddi yanginlarda bile bozulmadan
kalabildikleri i¢in adli vakalarda kimlik tespitinde kullanilan ciddi bir kaynaktir.

Cinsiyet tespiti kimlik tespitinin onemli bir adimidir. Kisinin cinsiyetine bagh
olarak arama yapilacak olan kiimede indirgeme yapilabilmekte ve bu sayede arama
hizinda artig saglanabilmektedir. Ayrica tanima sistemleri cinsiyete gore
egitilebilmekte, boylece kimlik tespit basarisi artirilabilmektedir (Makinen ve Raisamo,
2008).

Son yillarda 3B modelleme ve goriintiileme teknolojisinin kullanimi giderek
yayginlagmaktadir. Tanima sistemlerinde 2B imgeler yerine 3B sekil bilgileri tercih

edilmeye baslanmistir. 2B goriintiilere bagl tanima sistemlerinin basarisinin nesnenin



bulundugu ortam sartlari, goriintiilerdeki poz degisimi, 151k degisimi gibi kisitlamalara
sahip olmasi, 3B goriintiileme yontemlerine olan ilgiyi artirmaktadir.
Bu c¢aligmanin amact sayisal dental modellerden, hizli ve zahmetsiz otomatik

cinsiyet tespiti gerceklestiren yeni bir sistem tasarlamaktir.

1.2. Tezin Literatiire Katkisi

Bu ¢aligsmada, bireylerin sayisal dental modellerinden, goriintii isleme ve 6zellik
cikarma yOntemlerinden faydalanilarak smiflandrmada kullanilacak ozellikler elde
edilmektedir. Daha sonra bu 6zellikler kullanilarak Rastgele Orman (RO) algoritmast ile
cinsiyet tespiti yapilmaktadir. Calismamizin literatiire sagladigi baslica katkilar
sunlardir:

. Sayisal maksiller al¢gt modelleri kullanilarak otomatik dental ark
segmentasyonu yapilmis ve ozellikler otomatik olarak elde edilerek cinsiyet tespiti
gerceklestirilmistir. Tasarlanmis olan bu otomatik sistem sayesinde siniflandirmada
kullanilacak 6zellikler zahmetsiz bir sekilde elde edilebilmektedir.

. Onerilen otomatik yontem sayesinde elle yapilan dlgiimlerde ortaya ¢ikan

zaman kayb1 giderilmekte ve hizli bir sekilde cinsiyet tespiti gergeklestirilebilmektedir.

. Ozellikle arkeoloji ve adli tip alanlarmda kolayca kullanilabilir bir
yontemdir.
. Dis boyutlar1 popiilasyondan popiilasyona farklilik gostermektedir. Bu

sebeple her bir popiilasyonda cinsiyete gore dis boyutlarinin ayri ayri hesaplanmasi
gerekmektedir. Onerdigimiz ydntem her popiilasyona kolayca adapte edilebilmektedir.
. Disiplinler arasi yapilan bu ¢alisma ile arkeoloji, adli tip, dis hekimligi ve

bilgisayar miihendisligi alanlarinda literatiire katki saglanmaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasi 9 boliime ayrilmistir.

Giris bolimiinde tez ¢alismamizin amaci, Oonemi, literatiire katkisi ve tezin
organizasyonundan bahsedilmistir.

Ikinci boliimde literatiirde dislerden cinsiyet tespiti {izerine yapilmis ¢alismalar
incelenmis ve sunulmustur.

Ugiincii béliimde disin anatomisi hakkinda bilgilere yer verilmistir.



Tezin dordiincii boliimiinde 3B modelleme ve 3B goriintii temsillerinden
bahsedilmistir.

Besinci boliimde tez kapsaminda Onerilen sistemlerde ozellik ¢ikarimi icin
kullanilan Ayrik Kosiniis Doniistimii (AKD) ve Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GSEM)
yontemlerine yer verilmistir.

Altinct boliimde cinsiyet tespitinin son asamasi olan siniflandirma isleminde
kullanilan RO algoritmasi ve diger yapay zeka tekniklerinin yapilar1 ve nasil ¢alistiklar:
anlatilmistir.

Tezin yedinci boliimiinde bu tez ¢aligmasi kapsaminda Onerilen iki sistem
anlatilmistir. Ik dnerilen sistemde aydinlatma diizenegi kullanilarak elde edilen dis alg1
modellerinin 2B goriintiilerinden,  ikinci Onerilen sistemde 3B sayisal dis alci
modellerinden otomatik cinsiyet tespiti gergeklestirilmistir.

Sekizinci bolimde Onerilen sistemler kullanilarak gergeklestirilen deneysel
calismalardan bahsedilmistir.

Son bolimde sonuglar sunulmus ve Onerilen sistemlerin avantaj ve

dezavantajlari tartisilarak onerilere yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Literatiirde dis bilgileri kullanilarak kisiye ait cinsiyeti belirlemek i¢in cesitli
calismalar yapilmistir. Bunlar temelde gorsel/klinik yontemler, mikroskobik yontemler
ve gelismis yontemler olarak smiflandirilmistir. Gorsel/klinik yontemler ile cinsiyet
farkliligin1 bulmak i¢in dis boyutu, kok uzunlugu ve dis kron yapisi, kanin disi
dimorfizmi kullanma, dis morfolojisi ve cinsiyet tayini, dis indeksi ve odontometrik
farkliliklar kullanilmistir (Monali ve ark., 2011).

Dis eti kalmhigmin kadinlar ve erkekler arasinda anlamli farkliliga sahip
oldugunu gosteren calismalar yapilmistir. Kolte ve arkadaslar1 caligmalarinda geng (16-
24), orta yas (25-39) ve ileri yasa (>40) ait ii¢ yas grubundan, her yas grubunda 20
erkek ve 20 kadindan olusan 120 denek tizerinde dis eti kalinligin1 degerlendirmislerdir.
Maksiller ve mandibuler 6n segmentte dis eti genisligi ve dis eti kalinhigi
degerlendirilmis, gen¢ yas grubunda dis eti belirgin bir sekilde daha kalin olmakla
birlikte dis eti genisliginin daha yash kimselere gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir.
Kadmlarin dis eti kalinliklarinin erkeklere goére daha ince ve daha az genislikte oldugu
tespit edilmistir. Mandibuler ark, maksiller ark ile karsilastirildiginda daha az genislikte
dis eti kalimligina sahiptir. Bu ¢alismada diseti kalinliginin ve genisliginin cinsiyete,
yasa ve dental ark bolgesine gore degistigi gosterilmistir (Kolte ve ark., 2014).

Miiller ve arkadaslar1 19-30 yas araligindaki 40 gen¢ yetiskin (21 kadin ve 19
erkek) iizerinde yaptiklar1 ¢alismada, kadinlarin erkeklere gore cok daha ince palatal
mukozaya sahip oldugunu tespit etmislerdir. Palatal mukozasinin kalinlig1 cinsiyete ve
periodontal fenotipe bagli oldugunu sunmuslardir (Miiller ve ark., 2000).

Anand ve arkadaslar1 25 erkek ve 25 kadindan olusan ve ortalama yas1 25 olan
50 kisilik goniillii bir grup lizerinde yaptiklar: calismada dis eti kalinlhiginin erkekler ve
kadinlar arasinda istatistiksel olarak anlamli farkliliga sahip oldugunu belirtmislerdir
(Anand ve ark., 2012).

Vandana ve Savitha yaslar1 16-38 arasinda degisen 16 erkek ve 16 kadin ¢calisma
grubunda maksiller ve mandibuler 6n dislerin diseti kalinligim transgingival sondlama
ile degerlendirmislerdir. Geng yas grubundaki bireylerde ileri yaslardaki kimselere gore
daha kalin dis eti bulundugunu gézlemlemislerdir. Dis etlerinin kadinlarda erkeklerden
daha ince oldugu ve mandibuler arkta maksiller arka gore daha ince dis eti oldugunu
tespit etmislerdir. Calismada dis eti kalinligmmin yas, cinsiyet ve dental arka gore

degistigini belirtmiglerdir (Vandana ve Savitha, 2005).



Dis boyutlar1 iizerinden yapilan farkli 6lgtimlerde cinsiyet farkliligir oldugunu
belirten calismalar gergeklestirilmistir. Garn ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmada daimi
(permanent) dislerin cinsiyet ayrimciligina etkisini belirlemek i¢in 109 erkegin ve 95
kadinin sag taraftaki daimi dislerinin meziodistal ve bukkolingual ¢aplarini optik
sayisallagtirma cihazi (OPTOCOM) ile Olgmiislerdir. Calisma sonucunda en c¢ok
ayrimei etkiyi 6 diste (iist ve alt kanin disler, alt ikinci molar dis, iist ve alt yan kesici
disler, iist ikinci premolar dis) yalniz meziodistal ¢ap kullanarak elde etmislerdir (Garn
ve ark., 1977).

Suazo ve arkadaglar1 18-24 yas araliginda 67 erkek ve 83 kadindan olusan Sili
popiilasyonunda 150 hastanin dislerinin (li¢iincli molar disler ve biiylik madde kayb1 ve
dolgular iceren disler hari¢) meziodistal ve bukkolingual boyutlarin1 6lgmiislerdir.
Bukkolingual ¢ap farklarmin cinsiyet analizinde istatistiksel olarak anlamli oldugunu
belirtmislerdir (Suazo ve ark., 2008).

Gupta ve Daniel’in 18-25 yas araligindaki 53 erkek ve 53 kadin bireyden olusan
Pudugeri popiilasyonu iizerinde kumpas kullanarak yaptiklari1 ¢alismada mandibuler
kanin diglerin meziodistal genisligi, mandibuler kanin disler arasi genisligi ve maksiller
premolar ve molar disler aras1 genisliklerin odontometrik dl¢iimlerinin anlamli cinsiyet
dimorfizmi gosterdigini belirtmiglerdir. Calisma sonucunda mandibuler kanin indeksi ve
Pont indeksi gibi dental indekslerin hizli ve giivenilir cinsiyet belirleme yontemleri
olarak diisiiniilebilecegini gostermislerdir. Bu degerlerin bireylerin cinsiyetinin
belirlenmesinde diger yontemler yaninda ilave araglar olarak kullanilabilecegini
vurgulamislardir (Gupta ve Daniel, 2016).

Iscan ve Kedici Tiirk popiilasyonunun Balkanlar, Kafkaslar, Ortadogu, Iran ve
bunun yani swra antik Romalilar, Bizanshlar, Araplar ve Asyali Tiirklerden gelen
genlerden olustugunu belirtmislerdir. Modern Tiirk niifusunu, bu var olan ve soyu
tilkkenmis insanlarin bir karisimi olmasindan 6tiirii, temsilci bir ¢alisma niifusu olarak
disinmek i¢in ideal oldugunu vurgulamiglardir. Ankara {iniversitesinde egitim gdren
ortalama yas orani 21 olan 50 erkek ve 50 kadin Tiirk 6grenciden olusan g¢alisma
gruplar1 tlizerinde yaptiklar1 ¢alismalarinda erkeklerin dis boyutlarinin kadmnlara gore
anlaml 6l¢iide daha biiyiik oldugunu tespit etmislerdir. Cinsiyet tespiti oraninin %73 ila
%77 arasinda degistigini belirtmislerdir (Iscan ve Kedici, 2003).

Karaman yaglar1 16 ila 19 arasinda degisen Tiirk popiilasyonundan 30 erkek ve
30 kadin bireyden olusan ¢aligma grubu iizerinde diyagonal dis Olgtimleri kullanarak

cinsiyet belirlemek i¢in ¢alisma yapmistir. Calisma sonucunda ortalama %383.3 basar1



oranina ulasilmistir. Diyagonal 6l¢iimlerden elde edilen sonuglara gore erkek bireylerin
dislerinin kadin bireylerin dislerine gore istatistiksel olarak anlamli biiytlikliige sahip
oldugu tespit edilmistir (Karaman, 2006).

Peckmann ve arkadaglar1 ¢alismalarinda ¢agdas Sili niifusunda daimi maksiller
disler ve kanin dislerin meziodistal boyutu ile cinsiyet dimorfizmini arastirmak icin
calisma yapmuslardir. Yaslar1 13 ila 37 arasinda degisen Sili Universitesi Dis Hekimligi
Fakiiltesinden 303 bireyden (126 erkek ve 177 kadin ) ¢aligma grubu olusturmuslardir.
Dijital kumpas kullanarak daimi sag ve sol kesici dislerin (insizor) ve kanin diglerin en
genis meziodistal boyutlarim1 6lgmiisler ve sadece santral kesici diglerin ve kanin
dislerin onemli cinsel dimorfizm gosterdiklerini belirtmislerdir (Peckmann ve ark.,
2016).

Al-Sehaibany tarafindan yapilan ¢alismada 16 ve 18 yas araliginda 265 (146
erkek ve 119 kadm) bireyden olusan ¢alisma grubu iizerinde yiiz boyutlar1 i¢in tam yiiz
standart dijital fotograf ve maksiller 6n dis dl¢timleri i¢in dis al¢1 modellerinden kesitler
incelenmistir. Calisma sonucunda erkeklerin ve kadinlarin maksiller yan kesici (lateral)
dislerinin genisliginin yiikseklige orani arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark
gozlemlenmistir (Al-Sehaibany, 2011).

Al-Khatib ve arkadaslar1 stereofotogrametrik bir sistem kullanarak Malaylarin
dis Olctimleri ve dental ark boyutlarini arastirmislardir. Bu ¢alismada yaslar1 13 ile 30
arasinda degisen 252 kisinin dis al¢1 modelleri stereofotogrametri ile elde edilmis ve 3B
gortintiileme sistemi kullanilarak olctimler yapilmistir. Cinsiyet farkliliklari ve yasla
iligkili degisiklikler degerlendirilmis ve ¢alisma grubunda farkli degiskenler arasindaki
iligkiler arastirilmistir. Erkeklerin meziodistal kron genisliklerinin ve dental ark
boyutlarinin istatistiksel olarak kadinlardan biiylik oldugu kaydedilmistir (Al-Khatib ve
ark., 2011).

Horvath ve arkadaslar1 3B modellerle maksiller 6n dis formu ve cinsiyet
arasindaki korelasyonu incelemislerdir. 60 erkek ve 60 kadindan olusan saghkli dis
yapisma sahip 120 Kafkasyali bireyin maksiller sag orta kesici ile maksiller sag kanin
disleri arasindaki alaninin 3B sayisal modellerini elde etmislerdir. Maksiller 6n dislerin
cinsiyete 0zel farkliliklara sahip oldugunu belirtmislerdir (Horvath ve ark., 2012).

Literatlir incelendiginde maksiller ve mandibuler kanin dislerden yapilan
Olciimlerin cinsiyet dimorfizminde Onemli bir ara¢ oldugunu gosteren calismalar
bulunmaktadir. Hasanreisoglu ve arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada Tirk

toplumundan 100 kisilik dis hekimligi 6grencilerinden olusan calisma grubunun tim



yliz ve 6n dis goriintiileri 6n cepheden maksimum giilimseme ile standart kosullar
altinda dijital fotografcilikla kaydedilmistir. Ayrica bireylerin maksiller arklarmin algi
modelleri elde edilmistir. Calismada erkeklerin maksiller santral kesici ve kanin dis
boyutlarinin kadimnlara gore daha fazla oldugunu ve kanin dislerin en fazla cinsiyet
varyasyonunu gosterdigini gozlemlemislerdir (Hasanreisoglu ve ark., 2005).

Zirahei ve arkadaglar1 yaslar1 18 ve 24 arasinda degisen Nijerya’da 231 saglikl
ogrencinin kanin dislerinin en genis meziodistal genisligi ve her iki arkta bulunan kanin
dislerin kasp tepeleri arasindaki mesafelerini (interkanin mesafesi) kumpas kullanarak
olemiislerdir. Olciimler sonucunda maksiller kanin dislerin cinsiyet belirlemede
istatistiksel olarak anlamli oldugunu belirtmislerdir (Zirahei ve ark., 2013).

Parekh ve arkadaglar1 18-24 yas araliginda 152 kadin ve 216 erkek olmak iizere
toplamda 368 6grenci iizerinde gergeklestirdikleri calismalarinda daimi maksiller kanin
dislerin meziodistal genisligini ve interkanin mesafeyi 6l¢miislerdir. Bu 6lgtimlerden
maksiller kanin indeksini hesaplamislardir. Meziodistal genisligin, kaninler arasi ark
genisliginin ve daimi maksiller kanin diglerinin kanin indeksinin cinsel dimorfizm
sagladigimi1 gostermislerdir. Meziodistal ¢apta sag maksiller kanin disin sol maksiller
kanin disten daha fazla cinsel dimorfizme sahip oldugu bulunmustur. Benzer sekilde sag
maksiller kanin indeksi sol maksiller kanin indeksine gore daha fazla cinsel dimorfizm
gostermektedir (Parekh ve ark., 2012).

Lakhanpal ve arkadaslarmin yaptiklar1 calismada 18-30 yas grubunda 100
bireyin (50 erkek ve 50 kadin) dislerinin bukkolingual ve meziodistal boyutlar1 kumpas
kullanilarak dl¢tilmiistiir. Maksiller digler bagimsiz kullanildiginda, cinsiyet ayrimi i¢in
meziodistal boyutlarin bukkolingual boyutlardan daha uygun oldugu tespit edilmistir
(Lakhanpal ve ark., 2013).

Rao ve arkadaglar1 caligmalarinda mandibuler kanin indeksi kullanarak cinsiyet
belirleme i¢in bir 6n ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada her cinsiyetten 15-21 yas
araliginda 766 Giiney Hindistanli bireyin saglikli ve yipranmamis mandibuler daimi
disleri tlizerinde calisilmistir. Toplanan veriler istatistiksel olarak analiz edilmis ve
cinsiyet belirleme erkeklerde % 84.3, kadinlarda % 87.5 basariyla gergeklestirilmistir
(Rao ve ark., 1989).

Muller ve arkadaslar1 210 kiz ve 214 erkekten olusan toplulugu rastgele
orneklendirmisler ve bireylerin dis boyutunu ve dental arkini kumpas kullanarak

Olemiislerdir. Mandibuler kanin indeksi her iki cinsiyet i¢cin de hesaplanmistir. Dis



dizilimi gbéze alindiginda basar1 oranmnin standart mandibuler kanin indeksine gore
artt1ig1 belirtilmistir (Muller ve ark., 2001).

Kaushal ve arkadaglar1 tarafindan 17-21 yas grubunda Kuzey Hint
popiilasyonundan 60 bireyin (30 erkek 30 kadin) agiz i¢inden veya dis alg1 modelinden
olciimler yapilmistir. Interkanin mesafe ve hem sag hem de sol alt kanin dislerinin
genisligi ag1z i¢inden Olciilmiis, ayn1 zamanda aym kisilerin mandibuler kanin indeksi
dis al¢1 modelleri lizerinden hesaplanmistir. A8z i¢i veya dis algt modellerinden
yapilmis mandibuler kanin dislerin Ol¢iimlerinin istatistiksel olarak anlamli cinsel
dimorfizm gosterdigi belirlenmistir. Sol kanin disinin sag kanin disi ile
karsilastirildiginda daha yiiksek cinsel dimorfizm sergiledigi sunulmustur (Kaushal ve
ark., 2003).

Rai ve Anand Kuzey Hindistan popiilasyonundan 17-57 yas grubundan 445 (212
kadmn, 233 erkek) bireyin dis al¢t modelleri iizerinde dijital kumpas kullanarak
meziobukkal, distolingual ve meziolingual dl¢iimleri yapmislardir. Mandibuler kanin
disinin yapilan tiim Ol¢limlerde istatistiksel olarak anlamli cinsiyet farkliligina sahip
oldugunu belirtmiglerdir (Rai ve Anand, 2007).

Nagesh ve arkadaglar1 19-24 yas araligindaki 20 erkek 20 kadin hastadan olusan
calisma grubunda mandibuler kanin dislerinin agiz i¢i ve dis alg1 modelleri {izerinden
meziodistal dl¢iimlerini gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda mandibuler kanin dislerin
cinsiyet dimorfizminde istatistiksel olarak anlamli farka sahip oldugunu gostermislerdir.
Ayrica sag mandibuler kanin disle karsilastirildiginda sol mandibuler kanin disin daha
fazla cinsel dimorfizme sahip oldugu belirtilmistir (Nagesh ve ark., 2011).

Sai kiran ve arkadaslar1 15-34 yas araliginda 60 bireyden (30 erkek, 30 kadin )
calisma grubu olusturmuslardir. Sag ve sol mandibuler kanin dislerinin maksimum
meziodistal genislikleri ilk olarak agiz iginden sonra ayni bireylere ait dis alg1 modelleri
iizerinden dijital kumpas yardimiyla Olclilmiistiir. Toplanan veriler istatistiksel
analizlere tabi tutulmus ve cinsel dimorfizm hesaplanmistir. Calismada mandibuler
kanin digini cinsiyet tayini i¢in degerli bir ara¢ olarak bulmuslardir. Erkeklerde
kadinlara kiyasla ortalama kanin disi genisliginin daha yiiksek oldugu kaydedilmistir.
Sag mandibuler kanin disin sol mandibuler kanin disinden daha biiylik bir cinsel
dimorfizm gosterdigini belirtmislerdir (Sai kiran ve ark., 2014a).

Bakkannavar ve arkadaslar1 15-25 yas araliginda 250 kadm 250 erkek 500
ogrenci iizerinde yaptiklar1 ¢aligmalarinda cinsiyet belirlemede sag mandibuler kanin

indeksi kullanarak erkeklerde %73.2 ve kadinlarda %75.6 toplamda %74.2 dogruluk



oranina ulagsmiglardir. Calismada mandibuler kanin indeksinin cinsiyet belirlemek icin
iyl bir ara¢ oldugu ve diger parametrelerle beraber kullanildiginda cinsiyet tahmin
ylizdesini daha da artiracagini belirtmislerdir (Bakkannavar ve ark., 2015).

Ahuja ve Manchanda yaptiklari ¢alismada 18-25 yas aras1 yetiskinlerden olusan
calisma grubunun yumusak doku analizi ile dudak uzunlugunu, dudak izini ve
mandibuler kanin indeksini cinsiyet tespiti i¢in degerlendirmislerdir. Sonuglar
istatistiksel analizlere tabi tutulmustur. Yazarlar mandibuler kanin indeksi ve iist dudak
uzunlugunun dudak izlerine kiyasla cinsiyet tayini i¢in daha dogru ve spesifik
oldugunu, ayn1 zamanda daha fazla korelasyon gdsterdigini belirlemislerdir (Ahuja ve
Manchanda, 2009).

Igbal ve arkadaslari Cin Uygur niifusu i¢in mandibuler kanin indeksinin
giivenilirligini incelemek ve bu etnik grup i¢in normal degerini belirlemek amaciyla 117
erkek ve 119 kadindan olusan 216 bireyin dis al¢1 modellerini kullanmiglardir. Dijital
kumpas kullanarak dental modeller iizerinden yaptiklar1 mandibuler kanin dis
kronlarmin meziodistal boyutunu, kanin disler arasi mesafeyi ve mandibuler kanin
indeksini hesaplamislardir. Olgiimlerin istatistiksel olarak anlamli cinsel dimorfizm
sergiledigini bulmuslardir. Mevcut verilerden elde edilen mandibuler kanin indeksi
kullanilarak yapilan cinsiyet tayininin olduk¢a giivenilir sonuglar ortaya koydugunu bu
nedenle mandibuler kanin indeksinin Uygur niifusu i¢in cinsiyet tayininde giivenilir bir
yontem oldugunu belirtmislerdir (Igbal ve ark., 2015).

Erkeklerde dental arkin derinligi ve genisliginin kadinlara gore istatistiksel
olarak anlamli biiyiikliige sahip oldugunu gosteren ¢aligmalar yapilmistir. Forster ve
arkadaslar1 yaptig1 caligmada 18-68 yas araliinda 185 Kafkasyali birey incelenmistir.
Erkeklerin ark genisliklerinin kadinlardan istatistiksel olarak daha biiylik oldugu tespit
edilmistir. Dental ark genisliginin cinsiyet ve yiiziin dikey morfolojisi ile iliskili oldugu
sonucuna varilmistir (Forster ve ark., 2008).

Louly ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda yaslar1 9, 10, 11 ve 12 olan 6zel ve devlet
okulundan 1687 6grenciden normal okliizyonlu 66 Brezilyali ¢cocugun (29 erkek ve 37
kiz) dis al¢t modellerini olusturmuslardir. Dental ark incelendiginde 10-12 yas
araligindaki erkeklerin daha biiylik maksiller derinlige sahip oldugu bulunmustur (Louly
ve ark., 2011).

Olmez ve Dogan’in Tiirk popiilasyonundan yaslar1 14 ile 19 arasinda degisen
600 birey (362 kadin ve 238 erkek) lizerinde yaptiklar1 calismada cinsiyet farkliliginin

morfolojik yap1 lizerindeki etkilerinin belirgin oldugunu belirtmislerdir. Erkeklerde
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dental arkin kizlardan daha fazla derinlige ve genislige sahip oldugunu bulmuslardir
(Olmez ve Dogan, 2011).

Shin’e ait calismada 347 maksiller algt model goriintiilerinden dis sablonu
kullanilarak yar1 otomatik segmentasyon islemi yapilmis ve dental ark elde edilmistir.
Elde edilen dental ark goriintiilerinden Temel Bilesenler Analizi yontemi ile otomatik
olarak ¢ikarilmis 18 6zellik k-en Yakin Komsu (kNN) algoritmasi ile smiflandirmis ve
%76 basar1 oranina ulasilmistir. Kadinlarda ve erkeklerde elde edilen basari orani
strasiyla %79.3 ve % 71.4 olarak tespit edilmistir (Shin, 2006).

Dislerden cinsiyet tespiti alaninda calismalar genellikle dis hekimligi, anatomi
ve adli tip alanlarinda yapilmistir. Bu alanda yapilmis baslica ve gilincel caligmalar

Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Literatiirde yapilan baslica ve giincel galismalar

Yazarlar Referans Yil Arastirma alam1 ~ Ozellik ¢ikarma islemi Analiz yontemi
Hasanreisoglu ve  (Hasanreiso 2005 Dis hekimligi Kumpas Istatistiksel Test
arkadaslar1 glu ve ark., Adobe PhotoShop
2005)
Garn ve (Garn ve 1977 Dis hekimligi OPTOCOM Istatistiksel Test
arkadaslar1 ark., 1977)
Rao ve (Rao ve 1989 Adli tip Kumpas, Ayirict Istatistiksel Test
arkadaslar1 ark., 1989)
Muller ve (Muller ve 2001 Adli tip Kumpas Istatistiksel Test
arkadaslar1 ark., 2001)
Iscan ve Kedici (Iscan ve 2003 Adli tip Kumpas Istatistiksel Test
Kedici,
2003)
Kaushal ve (Kaushal ve 2003 Anatomi Kumpas, Ayirict Istatistiksel Test
arkadaslar1 ark., 2003)
Karaman (Karaman, 2006 Adli tip Kumpas Istatistiksel Test
2006)
Sai kiran ve (Sai kiran 2014 Adli tip Kumpas, Ayirici Istatistiksel Test
arkadaslar1 ve ark.,
2014a)
Bakkannavar ve (Bakkannav 2015 Adli tip Kumpas, Ayirici Istatistiksel Test
arkadaslar1 ar ve ark.,
2015)
Igbal ve (Igbal ve 2015 Adli tip Kumpas Istatistiksel Test
arkadaslar1 ark., 2015)
Peckman ve (Peckmann 2016 Adli tip Kumpas Istatistiksel Test
arkadaslar1 ve ark.,
2016)
Gupta ve Daniel (Gupta ve 2016 Adli tip Kumpas Istatistiksel Test
Daniel,
2016)
Shin (Shin, 2006 Bilgisayar Temel Bilesenler Analizi kNN
2006) bilimleri
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Sekil 2.1°de literatiirde karsilastigimiz mevcut 6l¢iim yontemlerinin 6rnekleri

verilmistir.

Sekil 2.1. Literatiirde karsilasilan mevcut 6l¢iim yontemleri; a) agiz igi dl¢iim (Sai kiran ve ark., 2014a),
b) al¢1 modelinden 6l¢lim (Sai kiran ve ark., 2014a), c¢) agiz i¢i interkanin genisligi 6l¢limii (Bakkannavar
ve ark., 2015), d) radyografiler iizerinden ¢izim programlariyla 6l¢iim (Toprak, 2013)

Konuyla ilgili literatiir taramasi yapildiginda, dislerden cinsiyet tespiti i¢in genel
olarak elle Olgiilen degerlerin ve istatistiksel yaklagimlarin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu
degerler agiz icinden (intraoral), dis alg1t modellerinden dijital siirmeli kumpas ile veya

radyografilerden AutoCad benzeri ¢izim programlari kullanilarak 6l¢iilmektedir.
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3. DIS ANATOMISI

Disler, bir ucu c¢ene kemigine gOmiili olan ¢igneme, yutma, konusma
islevlerinin yerine getirilmesini saglayan ve ylize estetik bir goriinim kazandiran
organlardir. Disler belirli bir diizende agizda {ist ¢ene ve alt ¢enede karsilikli iki grup

meydana getirirler. Sekil 3.1°de kafatasinda dis dizilimi gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Dis dizilimi (igneli, 2017)

Alt ¢cene kemigi Latince mandibula, {ist ¢ene kemigi maksilla ve dise ait ifadesi
dental olarak isimlendirilmektedir. Alt ¢ene kemigine ait ifadesi “mandibuler” ve iist
cene kemigine ait ifadesi “maksiller” olarak kullanilmaktadir. Alt ¢ene ve iist ¢ene
grubunda da bir kavis seklinde 16 adet dis dizilimi bulunmaktadir. Bu dis dizisi “dental
ark’” olusturmaktadir. Dislerin dental arkta gruplandirilmast Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.
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4 Kesici Dig
2 Kopek Disi
4 Kligiik Az Disi

Sekil 3.2. Dental arktaki dis gruplar1 (Aksoy, 2017)

Dis arki tiizerinde disler 6n grup (anterior) ve arka grup disler olarak
simiflandirilir. Anterior disler kesici disler (santral, lateral) ve kopek dislerinden
olugsmaktadir. Keser veya kesici digler (insizor veya insisiv) besinleri kesmeye yardimei
olur. Kopek disleri (kanin) besinleri tutup delmeyi saglar. Sekil 3.3’te 6n grup disler

gosterilmektedir.

Kesici digler: Santral + Lateral

Kopek Digleri : Kanin

Sekil 3.3. On grup disler (Aksoy, 2017)

Dis arkinda bulunan arka grup disler kiiglik az1 disler (premolar) ve biiyiikk az1
dislerden (molar) olusmaktadir. Kiiclik azilar gidalari, kiiclik parcalar1 ayirmaya
yardimci olur. Biiyilik azilar ise gidalar kiiglik pargalara ayirmay1 ve 6glitmeyi saglar.

Arka grup dislerin gosterimi Sekil 3.4’te verilmistir.
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Kiigiik Az Digleri: Premolar

Biiyiik Azi Digleri: Molar

Sekil 3.4. Arka grup disler (Aksoy, 2017)

Disler kron (tag), boyun ve kok boliimlerinden olusmaktadir. Kron bdlimii
beyaz, sert ve parlak yiizeyli bir doku olan mine ve kok boliimii sement dokusu ile
ortiilidir. Kron bolimii agizda disin goriinen bolimiidiir. Kron ve kok bolimiiniin
birlestigi boliime ise serviks (boyun) boliimii ismi verilir. Boyun boliimii disin dis eti ile
birlestigi kisimdir. Dis kokleri ¢enenin kemik uzantisina tutunmaktadir. Dis kokleri bir

veya birden fazla olabilmektedir. Sekil 3.5°te dis bolimleri gosterilmektedir.

Kesici Disler Kopek Digleri  Kiiclik AziDigleri  Biiyiik Azi Digleri
(incisive digler) (Canine-Kanin digler) (Premolar Digler) (Molar Digler + 20 yas digleri)

¥ 4

Sekil 3.5. Dis boliimleri (Igneli, 2017)

Kron
——— > (Tag)

Boyun

y ————p KOk

Kesici ve kanin digleri 4 yiizeye 1 kenara, biiyiikk ve kiigiik azi disleri ise 5
yiizeye sahiptir (KulezProtez, 2017).
e Vestibul yiiz; alt ve {ist diglerde dudaga ve yanaga bakan yiizeydir.

. Labial yiiz: alt ve list cenede bulunan 6n gruptaki dislerin dudaga
bakan ylizeyleridir.
. Bukkal yiiz; alt ve ist ¢enede bulunan arka gruptaki dislerin

yanaga bakan yiizeyleridir.

e Lingual yiiz; alt ¢enede bulunan tiim dislerin dile bakan yiizeyleridir.
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e Palatinal yiiz; iist ¢enede bulunan tiim dislerin damaga bakan yiizeyleridir.
e Proksimal-Aproksimal yiiz; dislerin kendilerine komsu dislerle temasta olan
yan yiizeyleridir.
. Mesial yiiz; orta ¢izgiye yakin olan yiizey
. Distal yiiz; orta ¢izgiye uzak olan yiizey
e Okluzal yiiz; alt ve iist ¢enede bulunan arka gruptaki dislerin ¢igneyici
yiizeyleridir.
e Kesici (Insizal) kenar; alt ve iist cenede bulunan én gruptaki dislerin labial
ve lingual yiizeylerinin birlesmesiyle olusan kenardir.
Sekil 3.6’da maksiller sag kanin dise ait ylizeyler ve Sekil 3.7‘de madibuler sag

ilk molar dise ait yiizeyler gosterilmektedir.

Labial Lingual

Incisal

Mesial Distal

Sekil 3.6. Maksiller sag kanin dise ait yiizeyler (Nelson ve Ash, 2009)
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Buccal Lingual

Occlusal

Mesial Distal

Sekil 3.7. Mandibuler sag molar dise ait yiizeyler (Nelson ve Ash, 2009)
3.1. Dis Ol¢iim Metotlar

Dis ylizeyleri ve kenarlar1 i¢in kullanilan terimler beraber kullanilarak dis
iizerindeki yer isimlerini ifade edebilirler. Bu terimler birlestirilirken asagidaki siralama
g6z oniinde bulundurulur (KulezProtez, 2017).

1. Mesial
2. Distal
3. Labial-Bukkal-Vestibul
4. Lingual-Palatinal
5. Servikal
6. Insizal-Okluzal

On grup disler i¢in dl¢iim yontemleri asagida Cizelge 3.1°de verilmistir.



Cizelge 3.1. On grup dislerde yapilan dl¢iimler (Nelson ve Ash, 2009)

Olgiim Yontem
Kron boyu (labial) 4 _ j,_._‘.%
M ,
i
Kok boyu B ’,/' I, f\

Kron mesodistal boyutu

Kron serviks mesodistal boyutu

Kron labiolingual boyutu

Kron serviks labiolingual boyutu

Mesialde servikal ¢izgi kurvatiirii

Distalde servikal ¢izgi kurvatiirii Mesialde  servikal  ¢izgi
kurvatiirii 6l¢iimiindeki disin
distal yiizeyinin doéndiiriiliip
Olciilmesi

Arka grup disler i¢in 0l¢liim yontemleri asagida Cizelge 3.2°de verilmistir.
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Cizelge 3.2. Arka grup dislerde yapilan dl¢iimler (Nelson ve Ash, 2009)

Olgiim Yontem

Kron boyu (bukkal)

K&k boyu

Kron mesodistal boyutu

Kron serviks mesodistal boyutu

Kron bukkolingual boyutu

Kron serviks bukkolingual boyutu

Mesialde servikal ¢izgi kurvatiirii

Distalde servikal ¢izgi kurvatiirii Mesialde  servikal  ¢izgi
kurvatiirii 6l¢iimiindeki disin
distal yiizeyinin doéndiiriiliip
oOl¢iilmesi

18
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4.3 BOYUTLU MODELLEME

Bir cisim en, boy, derinlik algilarmin hepsine birden sahipse bu cisim i¢in li¢
boyuttan bahsedilebilir.

Insanlar ilk gordiikleri bir nesnenin bile 2B goriintiisinden 3B seklini
algilayabilirler. Insan beyni 2B goriintiilerden 3B model elde edilmesinde &nemli rol
oynamaktadir. Nesnenin goriiniimii, 3B nesnelerin benzerligi ve baska benzer faktorler
s0z konusu 3B sekillerin olusumunda yardimci olmaktadir (Widanagamaachchi ve
Dharmaratne, 2008).

Insanlarm iki goze sahip olmasi derinlik algilamasmi saglayan etkenlerden
biridir. Iki gdz arasindaki mesafe nedeniyle bir nesneye bakildiginda iki retinada
birbirlerinden farkli goriintiiler olugmaktadir. Bu goriintiilerin birlestirilme islemi
beynin gérme merkezinde gerceklesmekte ve iigiincii boyut bilgisi beyin tarafindan
saglanmaktadir. Insanlar tarafindan bilingsiz bir eylem seklinde gerceklesen bu olaym
bilgisayarlar tarafindan yapilmasi karmasik islemler gerektirmektedir.

Bir nesnenin bilgisayar ortammda matematiksel olarak temsilinin
gelistirilmesine 3B modelleme denilmektedir. 3B modeller X, Y ve Z eksenlerinden
olusmaktadir. Son yillarda kullanima giren 3 boyutlu goriintiileme ve modelleme
teknolojisinin kullanim alanlar1 giderek artmaktadir. 3B modelleme film, animasyon,
oyun, mimari, ¢esitli endiistrilerde ve tip alani gibi farkli disiplinlerde kullanilmaktadir.
Bunun sebepleri arasinda 2B goriintiilemede ortaya c¢ikan dezavantajlari gidermek ve
daha gergekci analizler yapabilmek yer almaktadwr. 2B goriintiilemede, nesnenin
bulundugu ortamin sartlarindan daha c¢ok etkilenmesi, goriintiiniin ¢ekim yonii ve
benzeri kisitlamalar 3B goriintiileme yontemlerine ilgiyi daha da artrmaktadir. Ayrica
3B goriintilleme sayesinde elde edilen derinlik bilgisi analiz ve smiflandirma igin
kullanilabilecek yeni 6zellikler saglamakta ve boylece daha gercekei analizlere olanak
tanimaktadir.

Bir nesnenin 3B modelinin elde edilmesi i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Bu yontemler Sekil 4.1°de gosterildigi gibi temash ve temassiz olmak iizere iki gruba
ayrilir. Temash yontemlerde tarama yapilacak yiizeye temas ederek sekil bilgisi elde
edilmektedir. Temassiz yontemlerde fiziksel bir temas olmadan kamera kullanilarak

model elde edilmektedir.
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Sekil Elde Etme
Temasl Temassiz
Yapisini Yapisini Yansimali Gegirgen

N U e T
CMM

' ik | Endustriyel CT
Robot kol Dilimleme Optik | Optik ustriy

olmayan
Mikrodalga Sonar
radari

Sekil 4.1. 3B sekil elde etme yontemleri (Curless, 2000; Aktas, 2007)

3B sekil etme yontemlerinden optik sekil algilama yontemleri Sekil 4.2°de
gosterildigi sekilde smiflandirilmaktadir.

Optik

Pasif Aktif
Stereo Odaklama ile Goruntileme Odé}klam.a i_le
""" derinlik algilama Radar aktif derinlik

) . Ucggenleme Aktif Stereo
Golgeden sekil  Sjliietlerden seki
Interferometre

elde etme elde etme */

Moire  Holografi

J

Sekil 4.2. Optik sekil algilama yontemleri (Curless, 2000; Aktas, 2007)

Bu tez ¢aligmasinda dis al¢1 modellerinin sayisal 3B sekillerinin elde edilmesi

icin aktif tarama yapan DWOS-dentalwings 7 serisi tarayici kullanilmistir (Sekil 4.3).
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Bu tarayici iki optik kamera ve bir video asistan kamerasina sahiptir. Dar
triangulasyon agilari olusturan lazer kamera iligki sayesinde optimum hassaslik ve
iiretkenlik saglamaktadir. DWOS-dentalwings 7 serisi 15 mikrondan daha kii¢iik tarama
hassasiyetine sahiptir (TurkuazDental, 2016).

Sekil 4.3. DWOS-dentalwings 7 serisi tarayicisi (TurkuazDental, 2016)

4.1. 3B Goriintii Temsilleri

3B modellerde en yaygin kullanilan temsiller nokta kiimeleri ve 2.5B olarak da

adlandirilan derinlik imgeleridir.

4.1.1. Nokta kiimeleri

3B nokta kiimeleri yaklasim sadeligi nedeniyle yaygmn olarak kullanilan
betimleme yontemlerinden biridir. Bu temsil birbirinden bagimsiz N adet 3 boyutlu
nokta kiimesinden ( x, y, z ) olusmaktadir. Genel olarak bir¢ok 3B tarama cihazlari x, y,

z koordinat bilgilerini iiretebilir.



22

Bu yaklasimda modeller arasinda Oznitelik ¢ikartmak i¢in once modellerin
hizalanmas1 gerekmektedir. Tanmima basaris1 hizalamanin dogru olmasindan

etkilenmektedir.

4.1.1.1. Goriintii hizalama yontemleri

Goriintli hizalama yontemlerinin amaci kaydedilmis farkli sayisal goriintiilerin
sahip olduklar1 bolgelerinin ve ortak noktalarinin daha iyi iligskilendirilebilmeleri i¢in bu
goriintiilerin uzaysal olarak hizalanmasidir. Oriintii tanima, medikal goriintii analizi,
uydu ve goOkylizii fotografciligi gibi bir¢ok goriintii isleme uygulamasinda goriintii
cakistirma onemli bir basamaktir.

Goriintii hizalama sayesinde farkli noktalara veya farkli bakis agisma sahip
imgelerin ayn1 geometrik diizleme getirilmesiyle daha dogru ve giivenilir goriintii
analizleri yapilabilmesi saglanmaktadir. Ornegin bir yiiz tanima isleminde farkli
acillardan alman yliz gorilntiileri yliz tanima basarisint olumsuz etkilemektedir.
Biyomedikal alanda da hastanin goriintii kayitlar1 hastaligin seyri ve hassas bir sekilde
kiigiik degisikliklerin tespitinin yapilabilmesi i¢in goriintii cakistirma kullanilmaktadir.

Goriintii ¢akistirma isleminde kullanilan en popiiler metotlardan biri iteratif

Yakin Nokta (IYN, Iterative Closest Point (ICP)) algoritmasidir (Akga, 2004).

4.1.1.1.1. iteratif Yakin Nokta (IYN) algoritmasi

IYN algoritmas1 1992 yilinda Besl ve McKay tarafindan gelistirilmistir (Besl ve
McKay, 1992). Bu algoritma nokta kiimeleri arasinda uygun eslestirmeyi bulmaktadir
ve bu eslestirmeye gore uygun Steleme ve rotasyon degerlerini elde etmektedir. IYN
algoritmasi i¢in giris ve ¢ikis su sekildedir:

Giris:

. P={Pi}; cakistirilan noktalar kiimesi, i=1,2,....,N,

. X={Xi}; model noktalar kiimesi, i=1,2,....,N;

Cikis: (R,1); P’yi X ile ¢akistiran doniisiim (R: Rotasyon, #:6teleme)

Bu algoritma iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada iki kiimenin noktalar1
arasindaki en kisa mesafe hesaplanir. ikinci asamada baglantili noktalara gdre hareket

tahmin edilir.
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Ik adimda Denklem 4.1°de gosterildigi gibi noktalar arasindaki en kisa oklid
uzaklig1 hesaplanir. P kiimesi i¢in en yakin noktalar kiimesi ¥ Denklem 4.2’deki gibi

hesaplanir.

2
d(p,x)= |p-x (4.1)
Yy =e(B)=X|min d(B,.x) (42)

En kisa mesafe hesaplandiktan sonra Denklem 4.3 ve 4.4’te verilen eslestirilmis
noktalarin (p;9, yix) karesel hata fonksiyonunu minimize edecek rotasyon (Rj) ve

oteleme (#;) degerleri hesaplanir.

| M 2 (4.3)
e(R.t,)=— ZHJ’;‘,k — (R (piy) +1, )H
Np i=1
e, = r}glin e(R,,t,) (4.4)

Ry ve ty degerlerini hesaplamak i¢in literatirde cesitli yOntemler
kullanilmaktadir. Arun ve arkadaglar1 tarafindan Onerilen Tekil Deger Ayrisimina
(TDA) dayali ¢oziim (Arun ve ark., 1987), Horn ve arkadaslar1 tarafindan sunulan
ortonormal matrisleri kullanan yontem (Horn ve ark., 1988), Horn tarafindan gelistirilen
kuaterniyon (quaternion) metodu (Horn, 1987) ve Walker ve arkadaslar1 tarafindan
onerilmis ikili kuaterniyon (dual quaternion) tabanli hesaplama (Walker ve ark., 1991)
yontemleri R ve t’yi hesaplamak i¢in kullanilan popililer yontemlerdendir. Bu
algoritmalar giiriiltiilii verilerde benzer performans ve istikrar gostermektedir (Eggert ve
ark., 1997). Larusso ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada bu algoritmalardan TDA
yaklagimmin daha iyi sonu¢ verdigini belirtilmistir (Larusso ve ark., 1995). Bu
calismada R ve t’y1 hesaplamak i¢cin TDA yaklagimi tercih edilmistir.

R ve t hesaplandiktan sonra bulunan en iyi c¢akistrma Denklem 4.5°te

gosterildigi gibi veri kiimesine uygulanir. (Pi+; = {Pix+1})

E.kﬂ = RkE,O +1; 4.5)
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Maksimum iterasyon sayisina veya minimum hata oranina ulaginca iterasyon

sonlandirilir.

4.1.2. 2.5B derinlik imgeleri

2.5B imgeler olarak da bilinen derinlik imgeleri ¢ok kullanilan betimleme
yontemlerinden biridir. Derinlik imgeleri 3B nokta kiimelerinin iki boyutlu temsilinden
olusmaktadir, bu temsilde X-Y diizleminde her bir piksel derinlik degeri Z’yi
saklamaktadir. 2.5B derinlik imgeleri gri seviye goriintii gibi diisiiniilebilir, siyah
pikseller arka plani beyaz pikseller ise kameraya en yakin noktayr temsil etmektedir
(Abate ve ark., 2007). Baz1 sensorler dogrudan derinlik imgelerini iiretebilirken, nokta
bulutu elde eden sensorlerden edinilen bilgiler de derinlik imgelerine
dontstiiriilebilmektedir. 3B nokta bulutunun belli bir bakis acis1 dikkate almarak
derinlik imgesi elde edilebilmektedir.

Derinlik imgeleri kolayca islenebildigi i¢in en yaygin kullanilan 3B gosterim
sekillerinden biridir. 2B imge tanimada basar1 ile uygulanmis bir¢ok yontem, derinlik
imgelerine dogrudan uygulanabilmekte veya kolayca uyarlanabilmektedir (Giinli,
2010). Calismamizda 3B nokta bulutu 2.5B derinlik imgesine doniistiiriilmiis ve
ozellikler bu imgeden elde edilmistir. Bu tez calismasinda derinlik imgesine

dontistiirmek i¢in Sekil 4.4’te verilen algoritma kullanilmastir.

3B nokta bulutunu 2.5B derinlik imgesine doniistiirme algoritmasi
Giris: 3B nokta bulutu

1. 3 cksen boyunca nokta bulutunun ug noktalarini hesaplanir; X, X,
Yoins Yoav Zmine Zimax

2. 2B gorinti i¢in genislik (X,0-Xyin) ve yikseklik (Ya-Yomin)
hesaplanir.

3. X-Y diizleminde her bir piksel degeri 3B nokta bulutunda bu X-Y
degerine sahip Z degerlerinden kameraya en yakin olan deger atanarak
bulunur. Eger nokta bulutunda X-Y degerine karsilik gelen bir Z degeri
yoksa 0’a ayarlanir.

4. Z degerleri 0-255 arasinda olgeklendirilir.

Cikis: 2.5B derinlik imgesi

Sekil 4.4. 3B nokta bulutunu 2.5B derinlik imgesine doniistiirme algoritmasi
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5. OZELLIK CIKARIMI

Bilgisayar goriintiileme sistemi, insan gorme sisteminin gozlerden tiiretilen
goriintiileri  beyinde isledigi gibi, bir elektronik kameradan alinan gorintiileri
islemektedir. Bu sistemler elektronik miihendisligi, bilgisayar bilimleri ve benzer birgok
alanda ilgi ceken bir konudur. Ayrica biyometrik tanima sistemlerinde, adli tipta,
askeriyede, goriintiilii kontrol sistemlerinde ve daha birgok alanda goriintii sistemlerine
ilgi artmaktadir.

Bilgisayarla gérme alaninda en ©Onemli konulardan biri goriintii analizidir.
Goriintli analizi isleminde gortintiiler incelenerek bu goriintiilerden anlamli bilgilerin
cikarilmasi saglanmaktadir. Goriintii analizi 6zellik ¢ikarimi ve Oriintii tanima isimli iki
alt basliktan olusmaktadir. Ozellik ¢ikarmmi, gériintiilerden goriintiiye ait yiiksek seviye
bilgilerin (renk, sekil vb.) elde edilme asamasidir. Oriintii tanima ise bu yiiksek seviye
bilgilerden faydalanilarak goriintiideki nesnenin taninmasi agamasidir.

Goriintii analizinde amag, uygulamada problemleri ¢dzebilmek i¢cin anlamli
bilgiler ¢ikarmaktir. Bu islem goriintii segmentasyonu ve doniisiimleri gibi goriintii
miktarin azaltan zeki araglar kullanilarak yapilmaktadir. Goriintli segmentasyonu nesne
Ozelliklerine bakmaya izin vermektedir. Goriintlii doniistimleri uzaysal frekans bilgisi-

spektral frekans 6zelliklerini elde etmeyi saglamaktadir (Umbaugh, 1998).

5.1. Goriintii Doniisiimleri

Genel olarak bir doniisiim, goriintii verilerini, bir doniisiim denklemi araciligiyla
farkli bir matematiksel alana haritalama islemidir. Renk doniisiimiinde giris ve ¢ikis
resimlerindeki piksellerin birebir eslestirilmis olarak bir renk uzayindan bir bagka renk
uzayina doniisimii gerceklestirilir. Goriintiinlin mekansal frekans igerigine iliskin
bilgiler saglayan doniisiimlerde ise uzaysal alandaki goriintii verisi frekans alanina
(spektral alan olarak da adlandirilir) eslestirilir. Giris resmindeki (uzaysal alan) tiim
piksellerin ¢ikis resmindeki (frekans alani) her degere katkis1 bulunmaktadir. Bu islem

Sekil 5.1°de gosterilmektedir (Umbaugh, 1998).
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Dontisim denklemi

A. Renk donisim bagka bir pikselle eglestirmekicin bir piksel kulanir

.
/

B. Frekans dontGsimi icin giris resmindeki batin piksellerin ¢ikis resmindeki
degerlere katkist vardir

Dontisim
denklemi

Sekil 5.1. Goriintii dontisiimleri (Umbaugh, 1998)

5.2. Fourier Doniisiimii

Fourier teoremi Fransiz matematik¢i ve fizik¢i Jean Baptiste Joseph Fourier
(1768-1830) tarafindan 1822 yilinda "The Analytical Theory of Heat" (Ismin Analitik
Kurami) isimli kitabinda sunulmustur. Fourier teoremine gore bir periyodik fonksiyon
basit dalga fonksiyonlar1 siniissel ve kosiniissel fonksiyonlarin toplami seklinde ifade
edilebilmektedir. Euler baglantis1 kullanilarak siniissel ve kosiniissel fonksiyonlarinin
karmagik iislii sayilarin toplami seklinde gosterilmesine Fourier serisi denilmektedir.

Fourier doniisiimii sinyalin i¢cindeki bilgilerin elde edilmesini saglayan goriintii
isleme, sinyal isleme ve bir¢ok miihendislik alaninda popiiler olarak kullanilan bir
yontemdir. Fourier doniisiimiinde sinyal farkli frekans, genlik ve fazlarda siniis ve
kosiniislerin toplami1 seklinde gosterilebilmektedir.

Fourier dontistimii karsilasilabilecek dort temel sinyal tiiriiniin sonucunda dort
kategoriye ayrilabilir. Bir sinyal siirekli ya da ayrik olabilir ya da periyodik ya da
aperiyodik olabilir. Bu iki 6zelligin kombinasyonuyla Sekil 5.2°de gosterildigi gibi 4
farkli kategori olusmaktadir (Smith, 1999) :
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. Aperiyodik-Siirekli: Buna, 6rnek olarak Gauss egrisi verilebilir.
Bu sinyaller, pozitif ve negatif sonsuzluga periyodik bir sekilde tekrarlanmadan
uzanir. Bu tiir bir sinyal i¢in Fourier doniisiimii basitge Fourier Dontistimii
olarak adlandirilir.

. Aperiyodik-Ayrik: Bu sinyaller sadece pozitif ve negatif
sonsuzluk arasindaki ayrik noktalarda tanimlanir ve kendilerini periyodik olarak
tekrarlamazlar. Bu tiir Fourier doniistimii, Ayrik Zamanl Fourier Doniistimii
olarak adlandirilir.

. Periyodik-Siirekli: Burada siniis dalgalari, kare dalgalar, negatif
ve pozitif sonsuzlukta diizenli bir sekilde kendini tekrarlayan herhangi bir dalga
formu O6rnek olarak verilebilir. Fourier doniistimiiniin bu siirimii Fourier serisi
olarak adlandirilir.

. Periyodik-Ayrik: Bunlar pozitif ve negatif sonsuzluk arasinda
periyodik olarak kendilerini tekrarlayan ayr: sinyallerdir. Bu Fourier doniisiimii
smifi bazen Ayrik Fourier Serisi olarak adlandirilir, ancak ¢ogunlukla Ayrik

Fourier Dontistimii olarak adlandirilmaktadir.

Déoniisiim Tipleri Sinyal Ornekleri

Fourier Doniisiimii
Aperiyodik-Surekli

Ayrik Zamanh Fourier
Doniisiimii
Aperiyodik-Ayrik

Fourier Serileri
Periyodik-Strekli

Ayrik Fourier
Doniisiimii
Periyodik-Ayrik

Sekil 5.2. Sinyal tiirlerine goére Fourier doniisiimiiniin tiirleri (Smith, 1999)
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Fourier donilistimii goriintliyli siniis ve kosiniis bilesenlerine ayirabilmek igin
onemli bir doniisiim aracidir. Fourier doniislimii goriintii analizi, goriintii filtreleme ve
goriintli sikistirma gibi genis yelpazede goriintii isleme uygulamalarinda kullanilan bir
tekniktir. Doniisiim uygulanan giris resmi uzaysal alami temsil ederken, ¢ikis resmi
Fourier veya frekans domenindeki goriintiiyli temsil etmektedir. Fourier domenindeki

her bir piksel uzaysal alan goriintiisiinde bulunan belirli bir frekansi temsil etmektedir.

5.3. Ayrik Doniisiimler

Bilgisayarli goriintiileme iceren fen ve miihendislik kapsaminda birgok alanda
ayrik doniisiimler bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Baslangigta siirekli formlarinda
tanimlanan bu doniisiimlerin giiniimiizde yaygin olarak ayrik (6rneklenmis) formlari
kullanilmaktadir. Ayrik doniisiimler i¢in gereken ¢ok sayida aritmetiksel islemler bir
goriintiideki devasa miktardaki veriyle birlesince c¢ok fazla bilgisayar giici
gerektirmektedir. Giinlimiizde artan bilgisayar giicii, bellek ve disk depolama kapasitesi,
bu tarz doniistimlerin son yillara kiyasla ¢ok daha uygulanabilir olmasimi saglamaktadir
(Umbaugh, 1998).

Déntistimlerin ayrik bi¢cimleri bu doniisiimlerin dayandigi fonksiyonlarm siirekli
formunun diger bir deyisle temel fonksiyonlarinin 6rneklenmesi yoluyla olusturulur. Bu
doniisiimler i¢in kullanilan fonksiyonlar genellikle siniizoidal ve dikdortgendir ve tek
boyutlu (1B) durum i¢in 6rnekleme islemini temel vektorler saglamaktadir. Goriintii
gibi iki boyutlular i¢in genisletildiginde bunlar temel matrisler ve temel gériintiilerdir.
Sekil 5.3’te temel fonksiyon, temel vektor ve temel goriintii gosterilmektedir

(Umbaugh, 1998).



29

Parlaklik
Parlaklik

Uzay —» Uzay —»

Temel fonksiyon: 1B siniizoid Temel vektor: orneklenmis 1B
sintizoid

Her  satirdaki  piksel
parlakligi, her bir siitun
boyunca tekrarlanan 1B
sintizoidal ~ 6rneklenmig
degerlere karsilik gelir

Temel gortinti: érneklenmis
siniizoid goriintii olarak 2B
iginde gosterilmesi

Sekil 5.3. Temel fonksiyon, temel vektor ve temel goriintii (Umbaugh, 1998)

5.3.1. Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD)

Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) goriintii isleme uygulamalarinda kullanilan
Fourier Doniistimlerinin bir tiirtidiir. Bu doniisiim sayesinde bir goriintii 2 boyutlu
sinlizoidal terimlerin agirlikli toplami seklinde ayristirilabilir. »=0,1,2,.., N -1 ve
c=0,1,2,...N—1 olmak iizere N x N boyutunda bir goriintii icin 2 boyutlu AFD
Denklem 5.1°deki gibi hesaplanir (Umbaugh, 1998):

1 =1 —12”(&]\,%) (5.1)
F(u,v)= WZZI(r,c)e
r=0 c¢=0

u=0,1,2,..,N-1 ve v=0,1,2,...,N—1"dir I(r,c)uzaysal alandaki gorintiidiir

ve F(u,v) ise frekans alanindaki karsiligidir. Dogal logaritmik fonksiyonun tabani
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e=2.71828dir. Karmagsik saymin sanal koordinati olan ;= J=1°dir. Euler

baglantisinda temel fonksiyonlar Denklem 5.2 kullanilarak siniizoidal tanimlanir:

e" =cosx+ jsinx (5.2)

Bu denklemden Fourier doniisiimii Denklem 5.3’teki gibi ifade edilebilir:

F(u,v)= W NZ: NZ: I(r, c)[cos(%[ (ur+ve))—j sin(% (ur +vc))] (53)

F(u,v) karmagiktir, gergek kismi kosiniis terimleriyle, sanal kismi siniis

Fu,v)=Ru,v)+ jS(u,v)

terimleriyle 1iliskilidir. Eger seklinde kompleks spektral

R(u,v) S(u,v)

bilesen olarak sunulursa, burada gercek kismi ve sanal kismidir.

Kompleks spektral bilesenlerden genlik ve faz Denklem 5.4 ve Denklem 5.5
kullanilarak hesaplanir (Umbaugh, 1998):

GENLIK =|F(u,v)| = \/[ R[S (5.4)
FAZ = ®(u,v) =tan™ % (5.5)
u,v

Bir siniizoidalin genligi basitce bunun zirve degeridir ve faz orijinin nerede
oldugu veya siniizoidin nereden bagladigin1 belirlemektedir. Genlik bilgisinin
kaybedilmesi kontrast kaybma yol agacaktir, faz bilgisi ise nesnenin goriintiiniin
icerisinde nerde oldugu bilgisini barindirmaktadir. Doniisiim geceklestirildikten sonra
tekrar orijinal goriintii elde etmek isteniyorsa Ters Ayrik Fourier Doniisiimii (TAFD)
yapilmast gerekmektedir. TAFD denklemi Denklem 5.6’da verilmistir (Umbaugh,
1998):

jar() (5.6)
F(u,v)e

-1 N—

F'[F(u,v)]=I(r,c)=— z

1
uOvO
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5.3.2. Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD)

AKD 1974 yilinda tanitimistrr (Ahmed ve ark., 1974). AKD, Fourier
dontistimiine benzer sekilde sinlizoidal temel fonksiyonlar1 kullanmaktadir. AKD’nin
farki karmasik olmayisidir, AKD sadece kosinlis fonksiyonlarini kullanir siniis

fonksiyonlarmi kullanmamaktadir.

Frekans diizleminde bir sinyalin gdsterimi sinyalin igerdigi degisimleri ifade
etmektedir. Sayisal goriintii islemenin gercek sayilardan olusan verilere sahip
olmasindan ve goriintiiniin ayirt ediciligi icerigindeki degisimlere bagli olmasindan
dolay1 AKD gériintii isleme uygulamalarinda genellikle tercih edilen bir yontemdir.
Fourier Doniisiimii ve diger bazi1 doniisiimler sinyali gercek ve sanal kisimlariyla ifade
ettiginden dolay1 goriintii i¢in uygulandiginda simetri olacak ve fazla bilgiye neden
olacaktir. Bu sebeple AKD sinyali ifade etmek i¢cin daha az bellek miktarma ihtiyag
duymaktadir. AKD sinyalin enerjisini daha kiiciik bir alana sikistirarak daha az veride

daha cok bilgi ifade edilmesini saglamaktadir (Atalar, 2008).

AKD resim ve video sikistirma, boyut azaltma uygulamalarinda siklikla tercih
edilen bir yontemdir. Yaygmn olarak kullanilan JPEG (Joint Photographic Experts
Group) sikistirma yontemi de AKD kullanmaktadir.

AKD sinyale kosiniis fonksiyonu uygulayarak orijinal sinyali frekans uzayina
doniistiirtir. Bu doniisiim sadece kosiniis fonksiyonlarmi kullandig1 i¢in yalnmiz gercek
aritmetik hesaplama yapmaktadir. M x N boyutundaki giris resmi / icin AKD

katsayilarmin hesabi1 Denklem 5.7°de verilmistir.
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ERE 7Q2m+Du  7Q2n+1)y 0<u<M -1 (5.7)
Cuv)=a a I(m,n)cos cos X
w,v)=a, mZZ (m,n) ) ON T0<v<N-1

1

,u=0

M x N boyutunda bir imgeye AKD uygulandiktan sonra yine M x N boyutunda
bir sinyal matrisi elde edilir. AKD geceklestirildikten sonra tekrar orijinal goriintii elde
etmek isteniyorsa Ters AKD (TAKD) yapilmasi gerekmektedir. TAKD denklemi
Denklem 5.8’de verilmistir:

=

M-1N-1 2 1 2 58
I(m,n) = a,o,C(u,v)cos 7 @m + Du cos 7@n+ Dy >-8)
2M 2N

3
Il
S

m=0

Sinyalin AKD doniisiimii, o sinyali olusturan kosiniis fonksiyonlarinin
toplamimndan olusmaktadir. Goriintiiler 2 boyutlu sinyallerdir. Bir goriintliiniin AKD
olusturan temel siniizoidal fonksiyonlarmmdan olusan goriintiilere “Taban Goriintiiler”
denilmektedir. Sekil 5.4°te 8 X8 piksellik bir taban goriintii 6rnegi verilmistir. Sekil 5.4
incelendiginde hem dikey de hem de yatay da frekanstaki kademeli artig goriilmektedir.
Elde edilen matriste sol iist kosedeki hiicrede DC bileseni geri kalan hiicrelerde ise AC
bilesen katsayilar1 yer almaktadir. DC diisiik frekans katsayilarmi, AC yiiksek frekans

katsayilarini temsil etmektedir.
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e T el ol
e L LR R LR
s S o e
B B B A B

Sekil 5.4. 8x8 taban goriintii (Salomon, 2007)

AKD katsayilar1 giris resmi ile taban goriintii iliskilendirilerek hesaplanir. Sekil
5.5’te AKD uygulanma iglemi gosterilmektedir. AKD’ye giris olarak piksel goriintiiniin
8x8 blogu verilmistir. AKD islemi uygulandiktan sonra 8X8 blok veri katsayilar1 elde

edilir. AKD isleminden sonra gereksiz bilgi eleme islemi kolaylagsmaktadir.

8x8 blok goruntii pikselleri \ }SxS blok katsayilar
)

i

AKD islemi
>

Sekil 5.5. 8x8 blok goriintiiye AKD uygulama islemi (Simpson, 2006)
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AKD lokal ve global olmak tizere 2 farkh sekilde uygulanabilmektedir. Global
AKD imgenin tamamma AKD uygulayarak katsayilarm elde edilmesidir. Global AKD
ile elde edilen katsayilar tiim imgeye ait bilgileri tasimaktadirr. Yerel AKD
doniisiimiinde imge alt bloklara ayrilir ve her bir alt bloga ayr1 ayr1 AKD uygulanir.
Yerel AKD uygulanirken alt blok boyutunun secilmesi dnemlidir. Alt bloklara ayirma
hesaplama karmasiklig1 ve bellek gereksinimi agisindan avantajlara sahiptir (Singh ve
ark., 2007). Eger cok kii¢iik secilirse giiriiltiiye bagimli olmaktadir, ¢ok biiyiik se¢ilmesi

durumunda ise sagladig1 avantajlar azalacaktir.

5.3.2.1. Ayrik Kosiniis Doniisiimiiniin Ozellikleri

AKD’nin goriintii isleme uygulamalarinda sahip oldugu ozellikler asagida

verildigi gibidir (Khayam, 2003):

Dekorelasyon: Goriintii isleme uygulamalarinda yapilan dontistimlerin temel
avantaji1 komsu pikseller arasindaki benzerligin giderilmesidir. Bu sayede bagimsiz bir

sekilde kodlanabilen iligskisiz doniisiim katsayilar1 elde edilebilmektedir.

Enerji Stkistirma: Sikistirma isleminin etkinligi girdi resmini ne kadar az sayida
katsayiyla ifade edebildigi ile Olgtilebilir. Doniisiim isleminden sonra kii¢iik genlige
sahip katsayilar atilarak goriintlii gorsel bozulmaya neden olmayacak sekilde yeniden
yapilandirilabilir. AKD ytiksek korelasyonlu goriintiiler i¢in miitkemmel bir sikistirma

saglamaktadir.

Ayrdabilirlik: AKD Denklem 5.7°de gosterildigi sekilde ifade edilmektedir. Bu
ozellik ayrilabilirlik olarak bilinir. 2B AKD dontisiimii 1B AKD sirayla satirlara ve
siitunlara uygulanarak 2 adimda hesaplanabilmektedir. Bu 06zellik hesaplamanin

kolaylastirilmasini saglamaktadir.

Simetri: Denklem 5.7’ye bakildiginda, AKD’de satirlara ve siitunlara uygulanan
islemlerin fonksiyonel olarak ayni oldugu goriilmektedir. Bu tiir bir doniisiim simetri
doniisiimii olarak isimlendirilir. Ayrilabilirlik ve simetri 6zellikler1 Denklem 5.9’daki

gibi gosterilebilir:
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T =AfA (5.9)

Burada A elemanlar1 a(i, j) olan NXN simetrik bir matristir ve f NXN goriintii
resmidir. a(i, j) degeri Denklem 5.10°da verilmistir.

a(i, )= a()3 cos [M} (5.10)

2N

Bu 6zelik sayesinde doniisiim matrisi ¢gevrimdist olarak dnceden hesaplanabilir
ve daha sonra goriintiiye uygulanabilir. Bu da hesaplama verimliligi acisindan biiyiik

tyilesme saglamaktadir.

Ortogonallik: Onceki bdliimde verilen Denklem 5.9’un tersi Denklem 5.11°deki
gibi yazilabilir:

f=4"T4" (5.11)

AKD temel fonksiyonlar1 ortogonaldir. Dolayisiyla Denklem 5.12°de belirtildigi

gibi A matrisinin tersi transpozesine esittir.
At =4" (5.12)

Dolayisiyla bu 06zellik sayesinde On hesaplama karmasikliginda azalma

saglanabilmektedir.
5.4. Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GSEM)

GSEM (Haralick ve ark., 1973) gri seviye goriintii i¢cindeki iki farkl pikselin
arasindaki iligskiyi inceleyen 6zellik ¢ikarma yontemidir. Bu yontemde ilk olarak belirli
degerler ve belirli bir mekansal iliski i¢inde, goriintii i¢indeki piksel ¢iftlerinin hangi
siklikta goriildiigii hesaplanir ve GSEM olusturulur. Daha sonra bu matristen analiz i¢in

kullanilacak 6zellikler ¢ikarilir.
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GSEM, belli bir yonde, aralarinda belli bir uzaklik olan gri seviyeli bir ¢ift
pikselin birbirlerine gore olusma sikliklarin1 veren kare bir matristir. Bu matris pikseller
arasindaki uzaklik d ve ag¢1 @ iken gri seviye i’den gri seviye j’ye ge¢cme olasiligini
gosterir. Bu matris lizerinde genellikle 8 = 0°, 45° 90° ve 135° olacak sekilde dort
yonde inceleme yapilir (Sekil 5.6).

1 2 3 4 5 6 7 8
Gorinti — I J2>tel3|0|0/0| 0|0 .
1|1]olololo] 1]0o]| asemoe
21 [3fs ]9 3 [of1fofo|1]2]of0] dw=@n
slse a3l al0]1]0]0]0]l0o]oO]|O
al2]2|7]a s [ololo]o|o]o|o]1
a O3 s 6 |1]/o0]|o]o] oo o]o
7 ofofo[1] o]0 o0
g8 (oo 0
1 2 3 4 5 6 7 8
Gorinti 1 [of2]ofo] 2o 1]o0 /
~1 | 0f[1]0 0|0 0| 0 GSEM 45°
21|35 |8 3 1fofoflafofofofl1] dau=¢LD
B3y ely]3]2 g (0000 o1 [o0foO
4022 |74 s [ojolo]o]of[o] o]0
1]1]3 |6
6 |olo|1]0]o0lo] oo
7 lol1]ofo]oflo| oo
8 ololo] o]0
1 2 3 4 5 6 7 8
Goriintii 1 [ 11 oflo] o]0 T
/
R 2 [1]ofofofofilof1] oo
3 of1{oj0| 1|{0]| 1|0 dgj=(-1,0)
31641132 g [0]1[1]o[o]o[o]oO
af2y2\7]4 s ([olofolof]oflofofo
N o 6 [1]/o]o|1] 0|0 0o
7 lolo[1]o] oo oo
8 0 0
1 2 3 4 5 6 7 8
Goranti [ [1fo[1]o0]o] o]0 %
2 oflol1fof 1|1 o]o
218 ]5]8 s o1 1ol ol o olo] GSEM135°
3| efl1hs] 2 s |0]0[1]0]0fl0] 0|0 dap=CL-D)
a2 %] A= s [0]0]0|o0|o0[0] 0|0
1[1[1]3
ol1]olo]|ojlo] 1]o0
7 P1loloflo| oo o]0
8 |0 olo| oo 0

Sekil 5.6. 4 farkli yonde olusturulan GSEM
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GSEM i¢in Matlab’in graycrops' fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon
kontrast, korelasyon, enerji ve homojenlik 6zelliklerini elde etmeyi saglamaktadir.
Kontrast ve homojenlik 6zellikleri gri seviyelerin (i ve j) farkinin ve her bir matris
girisinin olasiliginin bir fonksiyonudur. Enerji ve entropi 6zellikleri belirli bir arama
penceresinde gri deger dagiliminin diizenliligini 6lgmektedir. Kontrast ve homojenlik
ozelliklerinin aksine enerji ve entropi 6zellikleri yalnizca GSEM olasilik girislerinin bir
fonksiyonudur (Eichkitz ve ark., 2013). Kontrast, korelasyon 6zellikleri goriintiideki
lokal varyasyonlar1 6l¢mektedir (Sathyamoorthy, 2013). Bu ¢aligmada, imgedeki lokal

varyasyonlar1 6l¢erek elde edilen 6zellikler kullanilmastir.

1) Kontrast: Kontrast 0Ozelligi goriintlide bulunan yerel degisimlerin
miktarm1 gosterir. Bir piksel ve komsusu arasndaki yogunluk zithigidir. Sabit
gortintiilerde karsitlik 0°dir. Kontrast o6zelligi Denklem 5.13’te gosterildigi gibi

hesaplanir.

- 26 (5.13)

i,j

Burada g(j, j) i vej indisinin belirttigi GSEM elemanini ifade etmektedir.

1) Korelasyon: Korelasyon o0zelligi goriintiideki komsu piksellerin gri
seviyelerinin lineer bagimliliklarmin bir 6l¢iisiidiir. Bir piksel ve komsusunun birbiriyle
nasil iliskili oldugunu gosterir. Korelasyon 6zelligi birbirleriyle tamamen pozitif iliskili
goriintiilerde 1 ve tamamen negatif iligkili goriintiilerde ise -1’dir. Korelasyon degerinin

hesaplanmas1 Denklem 5.14’te verilmistir.

(=)~ u)g, J) (5.14)
; Giaj

Burada o standart sapmayi, p ortalamay1 ifade etmektedir.

! http://www.mathworks.com/help/images/ref/graycoprops.html.
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ii1)  Homojenlik: Homojenlik 6zelligi GSEM’deki elemanlarin dagilimmin
diyagonal GSEM’deki elemanlarin dagilimma yakmliginin bir Olgiisiidiir. Denklem

5.15’te homojenlik degerinin hesaplamasi verilmistir.

g(i,j) (5.15)
= 1+]i— j|
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6. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Duygularimizda ve giinliik hayatimizda zihinsel fonksiyonlarimiz ¢ok onemli
oldugu icin insanoglu bilimsel homo sapiens (bilge insan) olarak adlandirilmaktadir.
Yapay zeka alani akilli varliklar1 anlamaya ¢aligir. Fakat zeka ile ilgili olan felsefe ve
psikolojinin aksine yapay zeka onlar1 anlamanin yam sira akilli varliklar olusturmak
hedefindedir (Russell ve Norvig, 1995).

Yapay zeka, zeka ve zihinsel fonksiyonlarin nasil kullanildiginin 6grenilip yapay
sistemlere aktarilmasidir. Makine 6grenmesi ise yapay zekanm bir disiplinidir. Makine
O0grenmesi bir problemi ¢6zmek i¢in probleme ait verilerden model iretilmesi ve
analizlerin bu modele gore yapilmasidir.

Makine 6grenmesi bilgisayarlarin verilere dayali nasil 6grendigini inceler. Ana
arastirma alani bilgisayar programlarinin, otomatik bir sekilde karmasik desenleri
tanimay1 ve verilere dayali zeki kararlar vermeyi 6grenmesidir. Makine 6grenmesi hizl

biiyliyen bir disiplindir (Han ve ark., 2012).

6.1. Karar Agaclan

Bir amaca ulasabilmek icin eldeki olanak ve kosullara gére en uygununun
secilmesi karar olarak tanimlanabilir. Karar agaclar1 bir problem i¢in en uygun karara
ulagmak amaciyla kullanilan agag¢ gériintimiinde tahmin edici bir yontemdir.

Karar agaglar1 popiiler olarak kullanilan makine 6grenmesi ydntemlerinden
biridir. Bunun sebebi zahmetsiz, basit ve hizli1 bir sekilde olusturulabilmesi ve kolay
anlasilabilir sonuglara sahip olmasidir.

1970’lerin sonunda 1980’lerin basinda J.Ross Quinlan tarafindan ID3 (Iterative
Dichotomiser) olarak bilinen bir karar agaci algoritmasi gelistirilmistir. Quinlan daha
sonra ID3 algoritmasinin halefi C4.5 algoritmasmi sunmustur. 1984 yilinda Breiman ve
arkadaslar1 tarafindan Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART) sunulmustur. 1D3
ve CART ayn1 zamanda birbirinden bagimsiz olarak gelistirilmistir ancak egitim
dizilerinden karar agaci 6grenmek icin benzer yaklasimi kullanmislardir (Han ve ark.,
2012).

Karar agaci tlimevarmmsal c¢ikarim icin en yaygm kullanilan metotlardan

birisidir. Karar agaclar1 6grenmesi, karar agaclari tarafindan temsil edilen 6grenme
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fonksiyonu 1ile ayrik degerli hedef fonksiyonuna yaklagsmak i¢in bir yOontemdir.
(Mitchell, 1997).

6.1.1. Karar agacinin yapisi
Karar agaglar1 dal, yaprak ve diigiim birimlerinden olusan hiyerarsik bir yapiya
sahiptir. Hiyerarsik yapinin en tepesinde kok diigiim, en alt kademesinde ise yapraklar

vardir. Diglimler ve yapraklar arasinda dolasmay1 saglayan dallar bulunmaktadir. Sekil

6.1°de ornek bir karar agaci yapis1 gosterilmektedir.

O NITELIKLER (Ni)
SINIFLAR (Si) -

\Y
%

N2 N3

oF

S1 S S2

S1 52

Sekil 6.1. Ornek karar agac1 yapist

Karar agac yapist egitim Orneklerine gore olusturulur. Karar agaglar1 gegmis
veriden kurallar ¢ikararak yeni gelen test verilerinin hangi sinifa ait olduguna karar
vermektedir. Karar agacinda sorular sorulur ve bu sorularin cevaplarina gore agagta
hareket edilir. Sorulan sorular ve cevaplar1 birlestirilerek kurallar belirlenir. Aga¢ yapisi
eger-ise den olusan kurallar biitiiniinden olusmaktadir.

Karar agaglar1 olusturulduktan sonra bir test verisi karar agaciyla
smiflandirilmak istendiginde kok diigimiinden baslanarak sorular sorulur ve her

sonucun cevabma gore uygun dal takip edilir. Bir yapraga ulasincaya kadar
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diigtimlerdeki yonlendirmelere gore dallarda hareket edilir. Verinin smifi ulasilan

yapragin sinifi olarak belirlenir.
6.1.2. Karar agacinin olusturulmasi

Karar agaci olusturma sirasinda alan bilgisi veya parametre ayar1 gerektirmez bu
nedenle bilgi kesfi icin uygundur. Karar agaciin 6grenme ve smiflandirma asamalari
basit ve hizlidir (Han ve ark., 2012).

Agac olusturma siirecinde veriyi uygun demetlere ayiracak 6zellik se¢im kriteri
belirlenir ve bu kritere gére agac yapisi olusturulur. Karar agaci olustuktan sonra sonucu
etkilemeyen, simiflandirmaya katkis1 olmayan giiriiltiilii veriler iceriyor olabilir. Agac

budama yapilarak bu dallar kaldirilabilir.
6.1.2.1. Karar agaclan ozellik secimi

Aga¢ kurulumu sirasinda siniflar1 ayiracak en uygun boliinmeye sahip 6zelligi
belirlemek i¢cin 6zellik se¢cimi yapilir. Bilgi kazanci ( information gain), kazang orani
(gain ratio) ve gini fonksiyonu popiler 6zellik secim kriterindendirler (Han ve ark.,

2012).
6.1.2.1.1. Entropi

Entropi terimi sistemin belirsizligini ya da diizensizligi ifade eder. Entropi
degerinin sifir olmasi 6rneklerin tiimiiniin ayn1 sinif olmasi anlamina gelmektedir. Karar
agacit olusturulurken veri setinin entropisinin sifir olana kadar diisiiriilmesi
amaclanmaktadir. ¢ farkli duruma sahip hedef nitelik degeri icin D veri setinin

entropisi Denklem 6.1’°deki gibi hesaplanir:

< 6.1
Entropi(D) = —z p, log, p, ©.1)

i=1

Burada p,, D veri setindeki i smifinin olasiligidir, i smifina ait veri sayisinin

D veri setindeki tiim elemanlarin sayisina boliinmesiyle elde edilir.
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6.1.2.1.2. Bilgi kazanci

Bilgi kazanci veri setindeki en aywrt edici 6zelligi belirlemek i¢in kullanilan
Ol¢tim degerlerinden biridir. Veri setindeki her bir degerin bilgi kazanci hesaplanir ve
bilgi kazanci en yiiksek nitelik degeri en iyi boliinmeyi saglayacak nitelik olarak
belirlenir. Bilgi kazanci ile elde edilen nitelik ilk asamada kok, diger asamalarda ise bir
diglim ( alt veri seti i¢in kok) olarak kabul edilir ve karar agaci dallandirma islemine
devam edilir.

D wveri seti icin A4 niteligine gore bilgi kazanci Denklem 6.2°deki gibi

hesaplanir:

N &bl 6.2)
Bilgi  Kazanci(D, A) = Entropi(D) — Z—Entropz(Dl.)

2 D]

Burada v, A4 niteliginin alabilecegi degerlerin sayisi, Entropi(D) veri setinin A4
niteligine gére boliinmeden 6nceki entropisi, Entropi(D,) ise veri setinin A niteligine

gore boliindiigiinde 7. alt boliimiine gore entropisidir.
6.1.2.1.3. Kazang¢ orani

Bilgi kazanci yontemi ¢ok sayida degere sahip 6zellikleri se¢gmeye egilimlidir.
Bu sorunun giderilmesi i¢in ID3’ten gelistirilmis C4.5 algoritmasi 6zellik se¢imi igin
Kazang Oran1 yontemini kullanmaktadir. Kazang Orani en ayirt edici 6zelligi belirlemek
icin Boliinme Bilgisi isimli terimi kullanir. D veri seti icin 4 niteligine gore “Boliinme

Bilgisi” Denklem 6.3 teki gibi hesaplanir:

)4

- - D |D,|
Boéliinme _ Bilgisi(D, A) = —Zmlog2 W
i=1

(6.3)

Kazan¢ Orami, Bilgi Kazanci ve Boliinme Bilgisi bilgilerini kullanilarak

Denklem 6.4’teki gibi hesaplanir:
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Bilgi  Kazanci(D, A) (6.4)

Kazang Orani = ——
Boliinme  Bilgisi(D, A)

Agacin her bir diiglimiinde elde edilen Kazang¢ Oran: en yiiksek degere sahip
olacak sekilde ve her bir yaprak diiglimiin ayn1 sinifa ait gézlem degerlerine sahip

oluncaya kadar D veri kiimesinin tekrarl bir sekilde boliinmesine devam edilir.
6.1.2.1.4. Gini indeksi

Gini indeksi Breiman ve arkadaslari (Breiman ve ark., 1984) tarafindan
onerilmis CART karar agaci olusturmada kullanilan bir indekstir. Gini indeksi veri seti
icindeki smiflara iliskin 6zelliklerin safsizligini 6lgmek icin kullanilir. D veri seti icin

gini indeksi Denklem 6.5’teki gibi hesaplanir:

Gini(D) =1 —Zc: 2 (6:5)

i=l

Burada p, D veri setindeki i smifinmn olasiligidir, i sinifina ait veri sayismin D

veri setindeki tiim elemanlarin sayisina bdliinmesiyle elde edilir.

Gini indeksi her 6zellik igin ikili bolinmeyi degerlendirir. 4 niteligi icin en iyi
ikili boliinmeyi belirlemek amaciyla olasi tiim alt gruplar incelenir. 4 niteligi D veri
setini D, ve D, seklinde iki alt veri setine boliindiigiinde, ayrim yapildiktan sonraki
gini indeksi denklemi Denklem 6.6°daki gibi hesaplanir:

1D, | | D, |

Gini (D) =—-Gini(D,) + —* Gini(D
(D) D) (D) D (D,)

(6.6)
Her 6zellik i¢in olasi ikili boliinmelerin hepsi dikkate alinir. En diisik Gini, (D)

degerine sahip alt kiime, bolme alt kiimesi olarak secilir. A niteliginin ikili

boliinmesiyle elde edilen safsizliktaki azalma Denklem 6.7°de verilmistir.
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AGini(A) = Gini(D) — Gini (D) (6.7)

Safsizliktaki azalmay1 en iist diizeye ¢ikaran (veya minimum Gini indeksine

sahip) 6zellik boliinme 6zelligi olarak secilir

6.1.3. Budama

Karar agaci olusturuldugunda giiriiltii ve aykir1 Orneklerden dolay1 egitim
verilerindeki anormallikler model yapisinda asir1 6grenmeye (overfitting) sebep
olabilmektedir. Asir1 6grenme durumunda egitim verilerini siiflandirmada %100 basar1
oranma ulasilabilirken yeni gelen test verileri i¢in basar1 orami diisiik kalmaktadir.
Eksik 6grenme (underfit) ise egitim veri setindeki 6nemli noktalarin goz adi edilerek
modelin olusturulmasidir, bu durumda da agacin dogruluk orani diisiik olacaktir.
Verilerin 6nemli ve gerekli noktalar1 g6z Onilinde bulundurularak modelin
gelistirilmesine ise ideal grenme denilmektedir. Ideal 6grenme hem mevcut egitim veri
seti hem de yeni gelecek test veri seti i¢in yeterli dogruluk oranimi korumaktadir. Sekil
6.2°de asir1 6grenme, eksik 6grenme ve ideal 6grenme tipleri gosterilmektedir (Akman,

2010).

L ]
L] L ]
L] L]
L] L]
b ) L
[ ]
[ ] [ ]
[ ]
(]
Eksik Ogrenme Agiri Ogrenme ideal Ogrenme

Sekil 6.2. Ogrenme tipleri (Akman, 2010)

Giriilti ve aykir1 6rnekler asir1 68renmeye sebep olmakta ve model hatal
olugsmaktadir. Bu durumda ideal o6grenmeyi saglayabilmek i¢cin budama islemi
gerceklestirilir. Budanmis agaglar daha kiigiik, daha az karmasik olma egilimindedir ve

boylelikle daha kolay anlasilabilmektedir. Budanmis agaclar test verilerini budanmamais
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agaclara gore daha i1yi ve hizli smiflandirabilmektedir (Han ve ark., 2012). Agac
budama i¢in 6n budama ve sonradan budama olmak iizere iki ortak yaklagim vardir.

On budama yaklasiminda agacin insa edilmesi sathasinda budama islemi
gerceklestirilir. Diiglimiin boliinme asamasinda boliinen kiimelere ait 6zellikler belli bir
esik degerinin altinda kaliyorsa agacin olusumu durdurulur. Durdurma sonucunda o
kiimedeki olasilig1 en yiiksek smif yaprak olarak olusturulur. Boylece agacin gereksiz
biiylimesi engellenmis olacaktir. Uygun bir esik se¢imi 6nemlidir. Yiiksek esik degeri
basitlestirilmis agaclara, diisiik esikler ise ¢ok az basitlestirilmis agaglar olusmasina
sebep olacaktir. Bunun yaninda 6n budama aga¢ olusumunu erken durduracagindan
dolay1 agacin yeterli olgunluga erismesini engellemis olacaktir.

Ikinci ve daha yaygin olarak kullanilan budama yontemi ise agaglar tamamen
biiytidiikten sonra gerceklestirilen sonradan budama yaklasimidir. Belirli bir diiglim
noktasinda alt aga¢ kaldirilip bir yaprak ile degistirilerek budama gerceklestirilir.
Yaprak alt agacta en sik olan sinifa gore etiketlendirilir. Sonradan budama ¢ farkli
sekilde gergeklestirilebilir:

e Alt agaclar1 silme ve yaprak olusturma
e Alt agaclar1 yiikseltme

e Dal kesme

6.2. Aga¢c Tabanh Topluluk Ogrenme Yontemleri

Topluluk 6grenme yontemleri (Ensemble Learning), birden c¢ok smiflandirici
iretilerek yeni gelen Ornegin bu siniflandiricilardan elde edilen sonuca gore
siniflandirilmasidir. Birden fazla siniflandiricidan elde edilen tahminlere gore oylama
yapilarak en yiiksek oya sahip smif toplulugun sonucu olarak sunulur.

Birden cok smiflandirici, tek bir siniflandiricidan elde edilen hatalar1 telafi
edeceginden toplu smniflandiricilardan elde edilen test hata oran1 daha diisiik olmaktadir
(Opitz ve Maclin, 1999).

Agac tabanli topluluk 6grenme yontemlerinde birden ¢ok agacin tahminleri
birlestirilerek karar verilir. Boylece tekil bir aga¢ tahmin hatasina karsi egilimliyse
topluluk i¢inde bulunan diger dogru agaglarin oy {stiinliigii sonucu bu hatalar dislanir.

Sekil 6.3°te agac tabanl topluluk 6grenme yontemi i¢in drnek verilmistir.
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Model 1

Sekil 6.3. Agac tabanli topluluk 6grenme yontemi 6rnegi

Agag¢ tabanli topluluk 6grenme yontemlerine olan ilgi giderek artmaktadir.
Bagging, Boosting ve RO algoritmalar1 en popiiler agac tabanli topluluk 6grenme

yontemleri arasinda yer almaktadir.

6.2.1. Bagging

Bagging (bootstrap aggregating) Breiman tarafindan gelistirilmis bir yontemdir
(Breiman, 1996). Bir topluluk yontemi olan bagging, smiflandirma ve regresyon
modelleri i¢in kullanilabilmektedir. Bagging mantigini daha kolay anlayabilmek i¢in
sOyle bir Ornek verilebilir. Bir hastanin hastalik belirtileri géz Oniline alinarak tam
konulmas1 isteniyor. Bir doktorun bu taniy1r koymasi yerine birka¢ doktordan tami
koymasi istenebilir. Eger belirli bir hastalik diger doktorlarin tanisinda da ortaya ¢ikarsa
bu en dogru tan1 olarak secilecektir. Yani kesin tan1 her doktordan esit oy sonucunda en
yiiksek oya sahip tani olarak belirlenir. Tek bir doktorun tanisi yerine doktorlar
toplulugundan elde edilen tani1 daha giivenilir olacaktir. Bagging mantig1 bu 6rnege
benzer sekilde her doktorun yerine siniflandirici koyarak diisiiniilebilir (Han ve ark.,
2012).

Bagging yontemi bir¢ok smiflandirict yontemi i¢in kullanilabilmesinin yaninda
en ¢ok karar agaclari icin tercih edilmektedir (Akman, 2010). Bu yontemde orijinal veri

setinden simif yapisin1 bozmayacak sekilde iadeli rastgele se¢im yapip (bootstrap) elde
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edilen alt 6rneklemlerden karar agaglar1 olusturulur ve bu agaclarin elde ettigi tahmin
sonuglar1 degerlendirilerek kesin sonu¢ belirlenir. Elde edilen alt orneklem sayisi
orijinal veri setindeki ornek sayisi ile esit olacaktir. Bu yiizden bazi veriler bootstrap
sonucunda elde edilen alt 6rneklemde yer almazken bazilar1 birden fazla olabilmektedir.
Bagging yonteminde art arda olusturulan agaclar birbirinden bagimsizdir. Bagging

algoritmasi Sekil 6.4’°te verilmistir.

Bagging Algoritmasi (Han ve ark., 2012)

Giris:

D, d adet gozlemden olusan veri seti

k, topluluk igindeki model say1si

smiflandirma §grenme semas: (karar agaclari, bayes vb.)

Cikis: Topluluk modeli ,M*

Metot:

for i=1 to k do // k model i¢in
Bootstrap alt 6rneklem D; D veri setinden olusturulur
D;ve dgrenme yontemi kullanilarak M;* modeli iiretilir

end for

Yeni gelen X verisini sinifflandirmak icin topluluk kullanima:

k modellerin her birine gére X siniflandirilir ve ¢ogunluk oyu dondiiriliir

Sekil 6.4. Bagging algoritmasi

6.2.2. Boosting

Boosting yontemi “Zayif o6grenicilerden olusan siniflayicilar bir araya
getirilerek giiclii bir ogrenici olusturmak miimkiin mii ?” fikrine dayanan bir topluluk
ogrenme yontemidir (Kearns, 1988). Bu yontemde bircok zayif smiflandirici
birlestirilerek gii¢lii bir simiflandirici elde etmek amaglanmaktadir.

Boosting mantigin1 anlayabilmek i¢in Bolim 6.2.1°de verilen bir hastanin
hastalik belirtileri g6z oniine alinarak tan1 konulmasi 6rnegi diisiiniilebilir. Tan1 koymak
icin bir doktora degil birden fazla doktora damisilmaktadir. Bu doktorlarin daha 6nceki
tan1 dogruluklarma dayanarak her doktora tan1 degeri i¢in bir agirlik atanir. Nihai tani
bu agirliklandirilmis tanilarin bir kombinasyonudur. Bu islem boosting mantiginin
Oziinii olusturur (Han ve ark., 2012).

Boosting yonteminin amaci 6grenme algoritmasinin dogrulugunu artirmaktir.

Algoritma baslangicta tiim gozlemlere ayni agirlig1 verir. Her yeni zayif 6greniciden
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elde edilen sonuca gore agirliklandirma giincellenir. Yanlis siniflandirma sonucuna
sahip gozlemlerin agirliklar artirilir, bdylece zor durumlarda da iyi sonug veren giiclii
bir siiflandirici elde etmek amaglanir.

Boosting yontemi ile olusturulan aga¢ toplulugunda her bir agactan elde edilen
agirliklandirilmis sonuglar géz 6niine alinarak nihai sinif tahmini yapilir. Bu yontemde
yeni olusturulan agaclar onceki olusturulan agaclara bagli olarak olusturulur. En ¢ok
bilinen boosting algoritmas1 Freund ve Schapire tarafindan Onerilen Adaboost

algoritmasi1 (Freund ve Schapire, 1996) Sekil 6.5’te verilmistir.

Adaboost Algoritmasi (Han ve ark., 2012)
Giris:
D, d adet gozlemden olugan veri seti
k, dongii sayis1 (her dongiide bir siniflandirict olusturulur)
siniflandirma 6grenme semas: (karar agaglari, bayes vb.)
Cikis: Topluluk modeli ,M*
(1) Baslangicta her bir gézleme //d olmak tizere esit agirlik atanir
(2) fori=1to k
(3) Agrliklar goz oniine alinarak D veri setinden D; olusturulur
(4)  Djegitim setinden model M; modeli elde edilir
(5) M;modelinin hatas1 hesaplanir
(6) if hata (M;) >0.5 then

(7) 3. adima geri don

(8) endif

(9)  for D;ecgitim sctinde dogru siniflandirilmis her bir gozlem igin do

(10) hata(M;) / (1-hata(M;)) formiiliiyle gozlemdeki agirlik carpilir //

agirhiklar giincellenir
(11)  her bir gozlemdeki agirliklar normalize edilir
(12) end for

Yeni gelen X verisini simflandirmak i¢in topluluk kullanima:
i1k olarak her smifin agirhg 0 olarak atanir
for i=1 to k do // her siniflayici i¢in

// smiflandiricinin oylarinin agirlig

// gelen X ig¢in M;modeline gore tahmin yapilir

Sinif ¢ i¢in w; agirligi eklenir
end for

En biyiik agirliga sahip simif dondiiriiliir

Sekil 6.5. Adaboost algoritmasi
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6.2.3. Rastgele Orman (RQO) algoritmasi

Toplu siniflandirma yontemlerinden biri olan RO algoritmasi en basarili
smiflandirma yontemlerinden biri olarak bilinmektedir. Dogas1 geregi cok farkh
disiplinlere hitap etmesinden dolayi, RO farkli alanlarda calisan arastirmacilarin
dikkatini cekmektedir.

RO algoritmast (Breiman, 2001) tarafindan sunulmustur, agac¢ tipi
siniflandiricilar  toplulugu olarak tanimlanabilir. Bireysel agaglarin birlestirilerek
olusturulan karar ormani olusturma mantigina dayanmaktadir. Karar ormanindaki her
bir aga¢ orijinal veri setinden bootstrap drnekleme yapilarak olusturulur. Karar verme
asamasinda ormanda bulunan agaglardan elde edilen smif tahminleri bir araya
getirilerek smif sonucu elde edilir.

RO yontemi, Bagging yontemi ve Ho (Ho, 1998) tarafindan 6nerilen Rastgele
Altuzay yontemlerinin birlestirilmesinden olusmaktadir. Bagging yonteminde veri
setinden bootstrap Orneklem yapilarak birbirinden bagimsiz agaclar olusmaktadir.
Rastgele Altuzay yonteminde ise en uygun dallara boliinmeyi saglayacak degisken tiim
degiskenler arasindan rastgele se¢ilmis az sayida degisken tarafindan belirlenir.

Bu yontemde modeli test etmek i¢in ayri bir test verisi bulunmuyorsa ya da
orijinal veri seti egitim ve test olmak iizere ayrilmadiysa, orijinal veri setinin 2/3’{
(inBag) egitim verisi, geri kalan 1/3 ise (out of Bag, OOB) test verisi olarak ayrilir. Eger
orijinal veri setinde test verisi ve egitim verisi ayr1 olarak belirlenmigse egitim verisinin
2/3’1 (inBag) 6grenme i¢in, 1/3°1 ise (out of Bag, OOB) i¢ hata oranin1 hesaplamak

amaciyla kullanilir. RO yonteminde veri se¢imi Sekil 6.6’da gosterilmistir.

Orijinal Veri Seti

nBag (Egitim veri OB (Egitim veri

setinin 2/3"0) setinin 1/3'0)

Sekil 6.6. RO yonteminde veri se¢imi
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Karar ormam i¢inde ka¢ aga¢ olusturulacaksa o sayida bootstrap Ornekleme
yapilir ve her bir 6rneklem i¢in inBag ve OOB verileri belirlenir. Her bir aga¢ inBag
verisi ile olusturulur ve OOB verisi ile her birinin hata orani hesaplanir. Modelin hata
orani tiim agaclardan elde edilen hata oraninin ortalamasi alinarak belirlenir. Modelin
testi icin ayrilmis ayri test verisi varsa bununla da hata hesabi yapilabilir. Test verisi ile
elde edilen hata oran1 OOB hata oranina yakin bir deger olmaktadir (Akman, 2010).

Algoritmada 2 parametre belirlenmelidir; bunlar her bir diigiim i¢in kullanilacak
degisken sayis1 m ve ormanda olusturulacak aga¢ sayis1 N’dir. Afac sayist N’nin
artmas1 sonucun daha kararli olmasini saglar, fakat bunun yaninda hesaplama siiresinin
uzamasina neden olacaktir. Diger belirlenmesi gereken parametre, aga¢ olusturmak i¢in
p adet degiskenden m adeti rassal segilerek elde edilir (m<p). Bu m degiskenin bilgi
kazanci en yiiksek olana gore en iyi boliinme (split) hesaplanmaktadir.

RO modelinin kurulmasi agsamalari su sekildedir:
e RO modeli kurulmadan 6nce her bir diigiim i¢in kullanilacak degisken sayis1
m ve ormanda olusturulacak aga¢ sayist N belirlenir.

e Parametreler belirlendikten sonra orijinal veri setinden bootstrap drnekleme

yapilir.

e Her bootstrap drnekleme i¢in su adimlar tekrarlanir:

o Her oOrneklem icin egitimde kullanilacak inBag ve test igin
kullanilacak OOB verileri belirlenir.

o Olusturulan 6rnek veri setinden belirlenen m adet degisken rassal
secilir (m<p). Agag¢ yapisinin asir1 bilylimemesi i¢in ve asir1 d§renme
problemini 6nlemek i¢in tiim degiskenler kullanilmasi yerine rassal
secilmis m adet degisken kullanilmaktadir.

o Rassal belirlenen m degiskene gore boliinme (split) hesaplanir. Yeni
bir dal olusmasina gerek kalmayincaya kadar bu iglem tekrar edilir.

o OOB i¢in ayrilmis veri seti kullanilarak i¢ hata oran1 hesaplanir.

RO modeli kurulduktan sonra yeni gelen gézlemler N adet agactan elde edilen
tahminlere gore nihai tahmin belirlenir:
e Smiflandirma islemleri i¢in en ¢ok oyu alan sinif nihai sinif olarak belirlenir.

e Regresyon i¢in yapilan oylamanin ortalamasi alinarak nihai tahmin yapilir.
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RO algoritmasmin 6zellikleri sunlardir (Breiman ve Cutler, 2016) :

Mevcut algoritmalar i¢cinde essiz bir dogruluga sahiptir.

Biiyiik veri tabanlar1 tizerinde verimli galigir.

Higbir degiskeni elemeden binlerce giris verisi lizerinde ¢alisabilir.

Hangi degiskenlerin siiflandirma tizerinde 6nemli olduguna dair tahminler
Vertir.

Orman biiyiimesi ilerledikce genelleme hatasinin bir i¢ tarafsiz tahmini
retilir.

Eksik verilerde tahminde etkili bir yontemdir, verinin biiytik bir kismi eksik
oldugunda bile dogrulugu korumaktadir.

Dengesiz veri setlerinde sinif popiilasyonlarmin hatalarini dengelemek icin
yontemleri vardir.

Olusturulan ormanlar ileride farkli verilerde kullanilmak tizere saklanabilir.
Degiskenler ve simiflar arasindaki iliski hakkinda bilgi vermek icin
prototipler hesaplanir.

Durum ciftleri arasindaki yakmliklar1 hesaplanir ve bunlar kiimeleme, aykiri
degerlerin yerini belirleme ya da verinin ilging goriinlimlerini verme
(6lceklendirerek) amaciyla kullanilabilir.

Yukaridaki 6zellikler etiketlenmemis veriler i¢inde genisletilebilir.

Degiskenlerin etkilesimini tespit etmek icin bir deneysel yontem sunar.

RO algoritmasi i¢in genelleme hatas1 ormandaki agac¢ sayisi arttik¢a yakinsar, bu

nedenle asir1 6grenme bir problem degildir. Ayn1 zamanda RO algoritmasi ¢ok hizlidir

(Breiman ve Cutler, 2016), bagging ve boosting algoritmalarina gore daha hizli

calismaktadir (Han ve ark., 2012).

6.3. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesinin (DVM) temel egitim prensibi, smifi bilinmeyen test

numuneleri i¢in beklenen smiflandirma hatasini en aza indirgeyecek sekilde miimkiin

olan en 1yi hiper diizlemi tahmin etmektir (Moghaddam ve Yang, 2000).

DVM verilerin dogrusal olarak ayrilabilmelerine gore iki gruba ayrilir. Dogrusal

olarak ayrilabilen verilerde maksimum smir kolaylikla bulunabilirken, dogrusal olarak

ayrilamayan verilerde maksimum sinirin bulunabilmesi i¢in verilerin dogrusal olarak
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ayrilabilecegi bir uzaya aktarilmasi1 gereklidir (Demirci, 2007). Sekil 6.7°de dogrusal

olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in 6rnek verilmistir.

(2) (b)

Sekil 6.7. (a) dogrusal olarak ayrilabilen ve (b) dogrusal olarak ayrilamayan nitelik uzayi (Atasever,
2011)

6.3.1. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde DVM

DVM algoritmasinda N elemandan olusan x; goézlemler kiimesi icin etiket
degerleri y, ={—1,+1} seklinde gosterildiginde ayn1 etiketli tiim gézlemleri ayn1 hiper
diizlemin ayni tarafinda birakmak amag¢lanmaktadir.

Iki smifli dogrusal olarak ayrilabilen verileri ayiracak birgok hiper diizlem
vardir. DVM kendisine en yakin noktalar aras1 uzakligi maksimum yapan hiper diizlemi
bulmaya calisir. Smir genigligini sinirlandiran noktalara destek vektorler ve siniri
maksimum yapan hiper diizleme optimum hiper diizlem denilmektedir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010). Boyle bir hiper diizlem ¢izildiginde bu hiper diizlemin iistiinde kalan
noktalar Denklem 6.8’deki ve bu hiper diizlemin altinda kalan noktalar Denklem
6.9°daki esitsizli§e uymaktadir. Bu iki denklemden Denklem 6.10°daki esitsizlik

bulunmaktadir.
w.X;+b=+1 (6.8)
w.x;+b<-1 (6.9)

y,(w.x,+b)-120 (6.10)
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Optimum hiper diizlemi bulmak i¢in agwhk (w) ve bias (b) degerlerinin
bulunmasi gereklidir. Lagrange formiilasyonu kullanilarak ve Karush-Kuhn-Tucker
kosullarindan yararlanilarak bu problem ¢oziilebilir. Denklem 6.11°de gosterilen karar
fonksiyonu kullanilarak sinifit bilinmeyen bir test gozlemi siniflandirilabilir (Han ve

ark., 2012).

’ 6.11
dX") = Z yaX X" +b, (6.1
i=1

Denklem 6.11°de y, destek vektdr X, nin sinif etiketini, X' test gozlemi, @, ve

b, optimizasyonla belirlenen sayisal parametreleri ve / destek vektor sayisini ifade

etmektedir.
6.3.2. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde DVM

Dogrusal olmayan verileri DVM kullanarak smiflandirmak i¢in pozitif deger
alan & yapay degiskeni tanimlanir (Cortes ve Vapnik, 1995). Yapay degisken dikkate

alinarak Denklem 6.10’un yeninden yazilmis hali Denklem 6.12°de verilmistir;

y.(wx,4b)—-1+& >0 (6.12)

Girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in hiper diizlem belirlemek
amaciyla bu veriler dogrusal olarak ayrilabilecegi yiiksek boyutlu uzaya taginir. DVM,
Denklem 6.13’te gosterilen ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak dogrusal olarak

ayrilamayan verilerin siniflandirmasini yapabilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).
K(x,x;)=¢(x,)p(x ) (6.13)

Cizelge 6.1°de sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 sunulmustur (Han ve ark.,

2012).
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Cizelge 6.1. Cekirdek fonksiyonlari

K(x,x;) = (x,.x; +1)° d dereceli Polinom

K(x,x,) = o il 1207 Gaussian Radyal Tabanli Fonksiyon

K(x,,x,) = tanh(kx,.x; —5) Sigmoid

6.4. Yapay Sinir Aglan (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) biyolojik 6grenme sistemlerinde birbirine bagl
noronlarin olusturdugu ¢ok karmasik aglardan ilham alinarak gelistirilmistir. YSA
yogun bir sekilde birbirine bagli basit birimler kiimesinden olusur. Her bir birim bir dizi
gercek degerli girdi alir ve tek gergek degerli bir ¢ikti tiretir (Mitchell, 1997).

YSA yapilari ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere iki gruba ayrilir. ileri
beslemeli YSA yapilar1 yalnizca kendinden onceki katmandaki hiicrelerden gelen
ciktilart alir ve kendinden sonraki katmana aktarir. Geri beslemeli YSA yapilarinda ise
yalniz kendinden oOnceki katmandan degil aym1 zamanda kendi katmanmdan ve
kendinden sonraki katmandan gelen ¢iktilar1 da alabilmektedir.

Tek katmanli YSA sadece giris ve ¢ikis katmanlarindan olusmaktadir. Cok
katmanli YSA giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur. Sekil 6.8’de ¢ok

katmanli ileri beslemeli YSA yapis1 gosterilmektedir.

Girig Katmam Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 6.8. Cok katmanli ileri beslemeli YSA yapisi (Han ve ark., 2012)
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YSA genel calisma prensibinde veriler giris katmanimndan alinir, ara katmanda
islenir ve ¢ikis katmanina iletilir. YSA ile sonug iiretebilmek icin ilk olarak ag yapisinin
egitilmesi gerekmektedir.

YSA yapism egitmek icin Oncelikle ag yapist (gizli katman sayist ve
katmanlardaki noron sayilar1) ve parametreler (baslangic agirliklari, 6grenme katsayisi
ve momentum katsayisi) belirlenir. Belirlenen sonlanma kriteri saglanana kadar su
islemler tekrarlanir:

e Giris degerleri aga verilerek ¢ikis vektorii hesaplanir.
e Hedef vektor ve ¢ikis vektorii arasindaki farka bakilarak hata bulunur.

e Hatay1 minimize edecek sekilde agin agirliklar: giincellenir.

6.5. k en Yakin Komsu (kNN)

kNN algoritmas1 Fix ve Hodges (Fix ve Hodges, 1951) tarafindan 1951 yilinda
tanitilmis ve 1967 yilinda Cover ve Hart (Cover ve Hart, 1967) tarafindan
gelistirilmistir. En temel ve basit siniflandirma yontemlerinden biridir.
kNN yontemi benzetme yoluyla 6grenmeyi, yani belirli bir test gozlemini benzer
egitim gozlemleriyle karsilastirarak elde ettigi bulgular1 temel alir. Egitim kiimesindeki
gbzlemler n adet nitelikte tanimlanir, her gézlem uzayda n boyutlu bir nokta temsil eder.
(Han ve ark., 2012). Bilinmeyen bir gozlem geldiginde kendine en yakin k adet 6rnege
bakilarak smiflandirilir. Cesitli uzaklik fonksiyonlar1 (6klid, manhattan, hamming,
maximal ) kullanilarak uzaklik hesaplanabilir.
kNN algoritmasindaki adimlar su sekildedir:
e k degeri belirlenir.
e Egitim kiimesi i¢indeki gdzlemlerin yeni gelen test gozlemine uzakligi
hesaplanir.
e En yakin k adet gézlem belirlenir.

e k adet gbzlemin siif degerlerine bakilarak siniflandirma gergeklestirilir.

6.6. Naive Bayes (NB)

Bayes Teoremi Thomas Bayes tarafindan oOnerilmis kosullu olasiliklar1

hesaplamay1 saglayan basit matematiksel bir formiildiir.
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NB smiflayic1 Bayes teoreminin niteliklerin ayni derecede dnemli ve bagimsiz
oldugu varsayimlariyla basitlestirilmis halidir. Bu siniflandirmada egitim ornekleri
kullanilarak sistemin olasilik hesaplar1 yapilir. Yeni gelen test verisi i¢in daha Once
hesaplanmis olasilik degerleri kullanilir ve hangi sinifa ait oldugu belirlenir.

NB smiflandiricinin giris verisi n adet 6zellikten olusan X gozlemidir. C;, Cs...
C,, ifadesi m adet smif degerini ifade ettigi durumda son olasilik Denklem 6.14’te

gosterildigi sekilde hesaplanir.

P(X|C)xP(C) (6.14)
P(X)

P(C/|X)=

P(X) degeri tiim siniflar i¢cin sabit oldugu i¢in P(X | C,») x P(C ) olasiiginin
en yliksek degeri aranir (Han ve ark., 2012). Maksimum P (X | Ci) x P(C) degerine

sahip sinif yeni gelen X 6rneginin simifi olarak belirlenir.
6.7. Performans Degerlendirme Kriterleri

Smiflandirma Dogrulugu (SD), ROC egrisi altinda kalan alan (The Area Under
the ROC Curve (AUC)), Duyarlilik ve Ozgiilliik yontemleri performans degerlendirmek
amactyla kullanilan kriterlerdendir. Bunlar sistemden olusturulan konflizyon
matrisinden elde edilen degerlerden hesaplanmaktadir. Konfilizyon matrisindeki her satir
dogru smif degerine sahip Orneklerin sayisini, her siitun ise tahmin edilen smnifa ait
ornek sayismi belirtmektedir. Cizelge 6.2°de iki siifli siniflayict i¢in 6rnek konfiizyon

matrisi verilmistir.

Cizelge 6.2. Konflizyon matrisi

Pozitif (Tahmin) Negatif (Tahmin)
Pozitif (Gerg¢ek) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Negatif (Gercek) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Konfiizyon matrisinden elde edilen performans Ol¢iim denklemleri Denklem

6.15, 6.16 ve 6.17°de verilmistir:
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Sp= DP+ DN (6.15)
DP+DN +YP+YN
(6.16)
_ DP
Dl/lyarllllk = m
T )\ (6.17)
Ozgiilliik = YP+DN

Duyarlilik dogru pozitiflerin dogru smiflandirilma oranmin bir 6lgiisiidiir ve
ozgiilliik degeri dogru negatiflerin dogru tanimlanma oranini 6lger (Han ve ark., 2012).

The Receiver Operating Characteristics (ROC) egrisi fayda (DP’ler) ve
maliyetler (YP’ler) arasindaki goreceli denge tablosunu gosteren smiflandiric
performansmin iki boyutlu bir tasviridir (Fawcett, 2006). AUC iki grup arasindaki

ayrimin ne kadar 1yi oldugunu 6l¢mektedir.
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7. ONERILEN SISTEM

Bireylerin sayisal maksiller algi modellerinden tamamen otomatik cinsiyet

tespiti gerceklestirmek amaciyla onerilen iki farkli sistem bu boliimde anlatilmistir.

7.1. Onerilen Sistem-1

2B sayisal maksiller al¢g1 model goriintiilerinden cinsiyet tespiti gerceklestirilmek
icin Onerilmig sistemin ilk asamasinda tasarlanmis kontrollii aydmlatma ortami
kullanilarak standart bir sekilde goriintiiler almmakta ve segmentasyon islemi

gerceklestirilmektedir.

7.1.1. Goriintii elde etme islemi

Herhangi bir gblgelenme olmadan standart bir sekilde goriintii elde etmek igin
bir aydinlatma diizenegi kurulmustur (Sekil 7.1). Bireylerin maksiller dislerinden elde
edilmis al¢1 modelleri bu diizenege yerlestirilerek her bir model igin standart goriintii

elde edilmektedir.

Sekil 7.1. Aydinlatma diizenegi ve goriintii alma islemi
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Sekil 7.1°de gosterildigi gibi kiip seklinde olusturulmus diizenegin st i¢c kismu,
dis al¢1 modelini her bir yonden aydinlatacak sekilde 151k kaynaklariyla donatilmistir.
Model goriintiilerini ayni agidan alabilmek i¢in sabit bir kamera goriintii alma
diizenegine monte edilmistir. Boylece tiim goriintiiler ayni kosullar altinda almmaktadir.
Ayrica modeldeki dislerin acisal degisimlerinden kaynaklanacak sorunlar1 elemine
edebilmek i¢in modellerin alt kismimna al¢idan kaide yapilarak trimlenmistir. Modeller
yere paralel ve kameranin dental arki ve disleri dik bir agiyla gorecegi sekilde
yerlestirilmeye ¢alisilmistir. Boylece modeldeki disler i¢cin farkli bakis agilarinin
olugmas1 dnlenmistir. Tiim modellerin ayn1 aciyla durmasi saglanmistir. Modelin altina
yerlestirilen cetvel ve ag¢1 dlglim kartlar1 tiim modellerin ayni hizada goriintiilenmesini

saglamistir.

7.1.2. Segmentasyon Islemi

Standart goriintii elde etmek i¢in tasarlanan aydinlatma diizenegi kullanilarak her
bir maksiller alg1 modelinin goriintiisii elde edildikten sonra alinan goriintiilerin
segmentasyon islemine gecilmektedir.

Dis al¢t model resmini arka plandan ayirt etmek igin renkli resim kirmizi, yesil
ve mavi kanallarinda incelenmis ve mavi kanal kullanilarak arka plandan en basarili
sekilde ayirt edildigi gozlemlenmistir. Bu ylizden ilk olarak resim mavi kanalinda esik
(threshold) seviyesine gére ikili (binary) formata cevrilir. Ikili formata cevirme islemi
sonrasinda arka plandaki giiriiltiilerden kurtulmak i¢in asindirma, yayma ve medyan
filtreleme islemleri uygulanir. Sekil 7.2°de gosterildigi gibi algt model goriintiisiiniin
arka planda kalan giiriiltiilerden arindirilmas: saglanir. Daha sonra ilk resimden yukarda
anlatilan islemlerden sonra elde edilen alan kirpilarak dis kalibi segmente edilir.
Segmente edilmis olan resim GSEM ile ozellik c¢ikarabilmek igin gri seviyeye
doniistiirtiliir. Alg1 model goriintiilerindeki renk bilgisi cinsiyet belirlemede kullanilacak

ozellik barimdirmadig i¢in gri seviyeye doniistiiriildiigiinde bir kayip olmamaktadir.
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Goruntinin ikili formata
Gorunti dontstiralmesi

Agindirma, yayma ve medyan
filtreleri uygulandiktan sonraki
goruntu

Otamatik kirptlmis kalip model
goruntisi

Sekil 7.2. Dis modelinin segmentasyon islemi

Dis modeli segmente edildikten sonra, dental ark: elde edebilmek i¢in segmente
edilmis dis model resimleri ilizerinde 3 nokta otomatik olarak belirlenir. Bu noktalar
Sekil 7.3’te sar1 renkle isaretlenmistir. 1. nokta resmin sol alt kdsesinden 450 piksel
sagda, 2. nokta resmin sag alt kdsesinden 450 piksel solda ve 3. nokta resmin iist
kenarinin tam orta pikselinden 300 piksel asagida bulunmaktadir. Bu noktalarin
iizerinden gegen (Sekil 7.3’te gosterildigi gibi) yarim elips seklindeki alan goriintiiden

cikarilarak dental ark elde edilmektedir.
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|::>.

Sekil 7.3. Dis modelinden dental arkin elde edilmesi

Literatiir incelendiginde 6n diglerden ve 6zellikle kanin diglerinden elde edilen
Olgtimler kullanilarak cinsiyet siiflandirmasmin yapildig1 gézlemlenmistir. Ayrica bazi
bireylerde 20’lik dislerin olup bazilarinda olmamasi ve azi dislerinde deformasyonun
cok olmasi siniflandirmay1 olumsuz etkileyecek unsurlardir. Bu ylizden Sekil 7.4°te

gosterildigi gibi 6n disleri icinde bulunduran dental arkin yaris1 kirpilmaktadir.

50 piksel genisligine
yeniden
boyutlandirlmis resim

- FaX© FaX

Sekil 7.4. On dislere ait dental ark gériintiisiiniin segmentasyonu

Kirpma isleminden sonra orijinal yiikseklik/geniglik orani korunarak dis
genislikleri standart 50 piksel boyutunda olacak sekilde yeniden boyutlandirilir. Resmin
boyutunu kii¢iiltmek bazi ayrintilarin kaybolmasina neden olabilmesinin yaninda
smiflandirmayr olumsuz etkileyecek gereksiz ayrintilarin elimine edilmesini de

saglamaktadir.
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Segmentasyon isleminden sonra segmente edilmis gorintiiler icin GSEM
olusturulmakta ve bu matristen ozellikler c¢ikarilmaktadir. Elde edilen 6zellikler RO

algoritmasi ile smiflandirilip cinsiyet tespiti gergeklestirilmektedir.

7.2. Onerilen Sistem-2

Boliim 7.1°de 2B sayisal maksiller alg1 model goriintiilerinden cinsiyet tespiti
icin Onerilen sistem, goriintiilerin standart olabilmesi i¢in kontrollii goriintii elde etme
ortamina ihtiyag duymaktadir. Bu dezavantaji gidermek i¢in 3B sayisal maksiller dis

modellerinden otomatik cinsiyet tespiti ger¢eklestiren sistem bu boliimde sunulmustur.

7.2.1. 3B model elde etme islemi

Onerilen otomatik sistemin ilk asamasinda maksiller alg1 modellerinin 3B sayisal
modelleri bilgisayar ortamima aktarilmaktadir. Bu islem i¢in 15 mikrondan daha kiiciik
hassasiyete sahip DWOS-dentalwings 7 serisi cihazi kullanilmistir. Tarama sonucu elde

edilen model Sekil 7.5’te gosterilmistir.

Sekil 7.5. Sayisal 3B dental model

Maksiller al¢t modellerinin sayisal 3B modelleri elde edildikten sonra tiim
modellerin koordinat sisteminde ayni hizaya getirilmesi igin IYN algoritmasi
kullanilmaktadir. Tiim modeller se¢ilen referans modelin koordinat sistemine gore ayni
hizaya getirilmekte ve boylece ayni standartlarda modeller elde edilmesi

saglanmaktadir. Onerilen Sistem-1’de dis algt modellerinin ayn1 standartlarda
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goriintiilerinin elde edilmesi i¢in kontrollii bir c¢ekim ortaminda modeller cetvel
iizerinde hizalanarak goriintiileri alinmistir. Onerilen Sistem-2’de YN algoritmasi
kullanilarak bu kontrollii ortama gerek kalmadan tiim modellerin otomatik bir sekilde

hizalanmasi saglanmaktadir.

7.2.2. Segmentasyon islemi

Veri kiimesi i¢inde bulunan tiim modeller hizalandiktan sonra segmentasyon
islemine geg¢ilir ve disleri icinde bulunduran dental ark alan1 segmente edilir. Bu islem
icin derinlik degerine sahip Z bilgisinden yararlanilmistir. IYN ile hizalanmis dis
modellerinin hepsi i¢in Z-ekseninde 0 degerinin lizerinde kalan bolge disleri i¢inde
bulunduran dental arki barindirmaktadir. Sekil 7.6’da da gosterildigi gibi Z-ekseninde 0
degerinin altinda kalan noktalar modelden elenerek segmentasyon islemi otomatik

olarak gerceklestirilmektedir.

20! i i i i i i ; i
-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
Sekil 7.6. Z-eksenine gore segmentasyon iglemi

Segmentasyon isleminden sonra elde edilen 3B nokta bulutu 2.5B derinlik
imgelerine doniistiiriilir. Onerilen Sistem-1’de de belirtildigi gibi 20’lik dislerin baz1
bireylerde olmamasindan veya azi dislerinde goriilen deformasyondan kaynaklanan

olumsuzluklar basariy1 olumsuz yonde -etkilemektedir. Bu durumlarm basarimi
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diisirmemesi i¢in 2.5B dental ark derinlik imgesinin yaris1 kirpilir. Bu islem Sekil

7.7°de gosterilmistir.

Sekil 7.7. 2.5B derinlik imgesinin kirpilmasi

Sekil 7.7°de gosterildigi gibi 2.5B derinlik imgesinin yaris1 kirpilarak yukarida
anlatilan dezavantajlar giderilmekte ve daha basarili siniflandirma yapilmasina olanak
saglanmaktadir. Smiflandirma isleminde kullanilacak ozellikler bu bdlgeden elde
edilmektedir.

Segmentasyon isleminden sonra segmente edilmis 2.5B derinlik imgelerinden
AKD kullanilarak o6zellikler ¢ikarilmakta ve RO algoritmas: ile smiflandirma

yapilmaktadir.
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8. DENEYSEL CALISMA SONUCLARI VE TARTISMA

8.1. Veri Seti

Veri kiimesinin olusturulmas1 icin, Necmettin Erbakan Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesinden 2015/002 sayili etik kurul onay1 alinarak, 21-24 yas araliginda
Tiirk popiilasyonuna ait 40 kisiden (20 kadn, 20 erkek) ¢alisma grubu olusturulmustur.
Her bir bireye ait maksiller alg1 modelleri kullanilmistir. Etik kurul onay1r EK-1’de
sunulmustur.

Protez uzmanlari, dental anatomi ve dislerin altindaki dento alveolar kemik
yapisimin elverdigi miktarda disleri normalden uzun veya ark disinda ya da egimli
yapabilirler. Bu sebepten calismamizda en fazla tek bir dis protezine sahip bireyler
calisma grubuna kabul edilmistir. Tek bir dis protezin diger dislerle uyumlu olmasi
gerekir. Calismay1 olumsuz etkilememesi i¢in 2 veya daha fazla sayida protezi olan
vakalar veri setine dahil edilmemistir.

Calismaya dahil ettigimiz vakalar normal dis dizilimine sahip olup 6zellikle 6n
bolgede dis eksikligi ve/veya fazlaligi veya artmis diizeyde caprasikligi bulunmayan
vakalardir. Cift swa dizilim gosteren asir1  caprasik vakalar diglerin  tam

gozlenemeyecegi i¢in ¢alismaya dahil edilmemistir.

8.2. Deneysel Calisma-1

Bolim 7.1°de sunulan Onerilen sistem-1 i¢in gergeklestirilen adimlar Sekil

8.1°de 0zetlenmistir.

GORUNTU ELDE ETME iSLEMi

SEGMANTASYON iSLEMI

C - mac) mn

::’
SINIFLANDIRMA G OSELLIEK gIIKARl;lJAt .
*Rastgele Orman Algoritmasi 1 eviye By-Ulusum Matnist

Sekil 8.1. Onerilen sistem-1°de uygulanan adimlar
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Sistemin ilk asamasinda standart bir sekilde goriintiiler alinarak segmentasyon
islemi gergeklestirilmistir. Segmentasyon isleminden sonra her bir goriintii i¢in d=1 ve
0 = 0° 45° ve 135° olacak sekilde 3 farkli yonde GSEM olusturulmustur. Olusturulan
her bir matristen 3 doku ozelligi (kontrast, korelasyon ve homojenlik ) toplamda 9
ozellik ¢ikarilmistir.

d parametresinin uygun bir deger se¢ilmesi incelenen goriintiide bulunan
dokularmn kabalig1 veya inceligi ile yakindan iliskili oldugundan 6nem tagimaktadir. Bu
calismada goriintiilerde bulunan ince detayli dokular1 da tespit edebilmek i¢in uzaklik
parametresi 1 olarak se¢ilmistir. GSEM’nin 3 yon (6 = 0° 45° ve 135 i¢in
hesaplanmasindaki amag¢ dental ark goriintiilerinin bu yonlerde anlamli 6zellikler
tasimasidir.

Smiflandirma islemi i¢in Orange Canvas ve Weka yazilimlar1 kullanilarak RO
algoritmas1 uygulanmistir. Topluluktaki agac sayis1 100, 300, 500, 1000 ve 5000 olacak
sekilde 30 farkli rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢in sonuclar elde edilmis ve bu
sonuglar sunulmustur.

Orange paket programi RO algoritmasinda bdliinmeyi belirlemek amaciyla

ozellik secim kriter1 olarak “Kazang Orani” kullanmaktadir. Orange yaziliminda
siniflandirma i¢in kullanilacak rassal degisken sayis1 m, varsayilan deger m :\/;
(burada p toplam degisken sayisini ifade etmektedir) (Geurts ve ark., 2006) olarak
belirlenmistir.

Weka yazilimi boliinmeyi belirlemek amaciyla 6zellik se¢im kriteri olarak “Gini

Indeksi” kullanmaktadir. Weka yazilmmda siniflandirma igin kullamlacak rassal

degisken sayist m, varsayilan deger olan m = int (10g2 | p |) + 1 ( burada p toplam

degisken sayisini ifade etmektedir) (Breiman ve Cutler, 2016) olarak belirlenmistir.
8.2.1. Deneysel ¢calisma sonuc¢lar

30 farkli rastgele say1 iireteci tohum degeri ve toplulukta bulunan agac sayisi
100 i¢in 6zellik se¢cim kriteri olarak “Kazang Oran1” secildiginde SD, AUC, Duyarhilik
ve Ozgiilliik degerleri Cizelge 8.1°de verilmistir. Sonuglar 10-kat ¢apraz dogrulama

kullanilarak elde edilmistir.
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Cizelge 8.1. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang Oran1” kullanilarak agag sayis1 100 ve 30 farkl1 rastgele
say1 treteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
2 77.50 87.50 70.00 85.00 14 17
3 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
4 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
5 85.00 92.50 85.00 85.00 17 17
6 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
7 77.50 87.50 75.00 80.00 15 16
8 80.00 85.00 75.00 85.00 15 17
9 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
10 80.00 85.00 80.00 80.00 16 16
11 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
12 80.00 87.50 75.00 85.00 15 17
13 75.00 92.50 65.00 85.00 13 17
14 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
15 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
16 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
17 82.50 85.00 80.00 85.00 16 17
18 77.50 87.50 75.00 80.00 15 16
19 80.00 85.00 80.00 80.00 16 16
20 82.50 87.50 85.00 80.00 17 16
21 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
22 85.00 92.50 85.00 85.00 17 17
23 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
24 87.50 87.50 90.00 85.00 18 17
25 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
26 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
27 80.00 87.50 75.00 85.00 15 17
28 87.50 87.50 90.00 85.00 18 17
29 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
30 85.00 85.00 85.00 85.00 17 17
Ortalama 82.00 88.42 79.83 84.17 15.97 16.83

Cizelge 8.1°de sunulan RO algoritmasinda toplulukta bulunan aga¢ sayis1 100

icin 30 farkli rassal calistirmayla gerceklestirilen cinsiyet tespitinin SD degerlerine

bakildiginda en yiiksek deger %87.50 en diisiik deger %75.00 olarak bulunmustur.

Ortalama SD degeri ise %82.00 olarak hesaplanmaistir.

Dogru smiflandirilmis kadin sayisi en yiliksek 18 ve en diistik 13 olurken, erkek

icin bu say1 en yliksek 17 ve en diisiik 16 olarak tespit edilmistir. Ortalama AUC,
Duyarhilik ve Ozgiillik degerleri sirasiyla %88.42, %79.83 ve %84.17 olarak

hesaplanmistir.
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Toplulukta bulunan aga¢ sayis1 300 ve ozellik se¢im kriteri “Kazang Orani”

olarak secildiginde 30 farkli rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢in elde edilen basar1

sonuglar1 Cizelge 8.2°de sunulmustur.

Cizelge 8.2. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 300

ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
2 85.00 85.00 85.00 85.00 17 17
3 80.00 85.00 80.00 80.00 16 16
4 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
5 82.50 90.00 85.00 85.00 17 16
6 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
7 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
8 80.00 87.50 80.00 80.00 16 16
9 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
10 80.00 90.00 80.00 80.00 16 16
11 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
12 80.00 87.50 75.00 85.00 15 17
13 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
14 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
15 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
16 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
17 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
18 80.00 87.50 75.00 85.00 15 17
19 75.00 85.00 70.00 80.00 14 16
20 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
21 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
22 82.50 92.50 80.00 85.00 16 17
23 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
24 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
25 85.00 92.50 75.00 85.00 15 17
26 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
27 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
28 82.50 92.50 85.00 80.00 17 16
29 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
30 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
Ortalama 82.50 88.85 80.67 84.17 16.13 16.80

Cizelge 8.2’ye bakildiginda SD degerinin en yiiksek %85 ve en diisiik %75

oldugu goriilmektedir. Kadmlar i¢cin en yiiksek 17 ve en diisiik 14, erkekler i¢in en

yiiksek 17 ve en diisiik 16 birey i¢in dogru cinsiyet smiflandirmasi yapilmistir. Ortalama

SD, AUC, Duyarlilik ve Ozgiillik degerleri sirasiyla %82.50, %88.85, %80.67 ve

%384.17 olarak elde edilmistir.
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30 rastgele say1 iireteci tohum degeri icin RO algoritmasi toplulukta bulunan
agac sayis1 500 ve ozellik se¢cim kriteri “Kazang Oran1” olarak secildiginde elde edilen

cinsiyet analiz sonuglar1 Cizelge 8.3’te verilmistir.

Cizelge 8.3 Ozellik secim kriteri olarak “Kazang¢ Orani1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 500
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 87.50 90.00 90.00 85.00 18 17
2 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
3 80.00 85.00 80.00 80.00 16 16
4 85.00 92.50 85.00 85.00 17 17
5 82.50 92.50 85.00 80.00 17 16
6 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
7 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
8 85.00 92.50 85.00 85.00 17 17
9 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
10 80.00 90.00 80.00 80.00 16 16
11 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
12 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
13 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
14 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
15 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
16 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
17 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
18 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
19 82.50 87.50 85.00 80.00 17 16
20 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
21 87.50 87.50 90.00 85.00 18 17
22 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
23 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
24 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
25 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
26 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
27 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
28 87.50 90.00 90.00 85.00 18 17
29 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
30 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
Ortalama 83.58 89.00 82.83 84.33 16.57 16.87

Cizelge 8.3 incelendiginde cinsiyet tespitinin SD degeri en yiiksek %87.50 en
diisiik %80.00 ve 30 farkl rassal ¢alistirma i¢in elde edilen ortalama SD degeri %83.58
olarak tespit edilmistir.

Dogru smiflandirilmis en yiliksek kadin sayisi, en diisiik kadin sayisi, en yiiksek

erkek sayis1 ve en diisiik erkek sayisi sirasiyla 18, 15, 17 ve 16 olarak bulunmustur.
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Ortalama AUC, Duyarlilik ve Ozgiilliik degerleri sirasiyla %89.00, %82.83 ve %84.33

olarak hesaplanmuistir.

Cizelge 8.4’te oOzellik se¢im kriteri “Kazang Orani”, toplulukta bulunan agag

sayis1t 1000 ve 30 rastgele say1 lireteci tohum degeri i¢in elde edilen basar1 sonuglari

sunulmustur.

Cizelge 8.4. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 1000
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
2 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
3 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
4 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
5 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
6 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
7 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
8 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
9 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
10 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
11 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
12 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
13 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
14 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
15 87.50 90.00 90.00 85.00 18 17
16 80.00 90.00 75.00 85.00 15 17
17 80.00 90.00 85.00 85.00 17 17
18 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
19 80.00 90.00 80.00 80.00 16 16
20 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
21 87.50 87.50 90.00 85.00 18 17
22 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
23 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
24 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
25 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
26 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
27 87.50 90.00 90.00 85.00 18 17
28 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
29 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
30 80.00 87.50 80.00 80.00 16 16
Ortalama 83.25 89.17 82.17 84.67 16.43 16.93

Cizelge 8.4’e bakildiginda cinsiyet tespiti igin SD degeri en yiiksek %87.50 en
g g y pitt 1¢ g yu

diisiik %80.00 olarak bulunmustur. Kadmnlardan en yiiksek 18 ve en diisiik 15 birey

dogru smiflandirilirken, erkekler icin en yiiksek 17 ve en diisik 16 birey dogru
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siniflandirilmistir. Ortalama SD, AUC, Duyarlilik ve Ogzgiillik degerleri sirasiyla
%383.25, %89.17, %82.17 ve %84.67 olarak elde edilmistir.

Cizelge 8.5’te sunulmus toplulukta bulunana agag¢ sayist 5000, 6zellik se¢im
kriteri “Kazang Oranm1” ve 30 farkli rastgele say1 iireteci tohum degeri icin RO ile
gerceklestirilen cinsiyet tespitinin ortalama SD degeri %82.83 olarak hesaplanmistir. En

yiiksek SD degeri %85.00 ve en diisiik SD degeri %82.50 olarak bulunmustur.

Cizelge 8.5. Ozellik se¢im kriteri olarak “Kazang Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 5000
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
2 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
3 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
4 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
5 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
6 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
7 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
8 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
9 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
10 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
11 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
12 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
13 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
14 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
15 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
16 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
17 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
18 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
19 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
20 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
21 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
22 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
23 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
24 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
25 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
26 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
27 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
28 85.00 87.50 85.00 85.00 17 17
29 85.00 90.00 85.00 85.00 17 17
30 82.50 87.50 80.00 85.00 16 17
Ortalama 82.83 89.00 80.67 85.00 16.13 17.00

Dogru smiflandirilmis kadin sayisi en yiiksek 17 ve en diisiik 16 olurken, her

rastgele sayi lireteci tohum degeri i¢in erkek sayisi1 17 olarak tespit edilmistir. Ortalama
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AUC, Duyarhlik ve Ozgiilliik degerleri sirasiyla %89.00, %80.67 ve %85.00 olarak
hesaplanmaistir.

Toplulukta bulunan aga¢ sayist 100 igin 6zellik segim kriteri “Gini Indeksi”
kullanilarak 30 farkli rastgele sayi lireteci tohum degeri icin elde edilen basar1 sonuglari

Cizelge 8.6’da sunulmustur.

Cizelge 8.6. Ozellik secim kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agac sayis1 100
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 85.00 91.10 85.00 85.00 17 17
2 87.50 92.00 90.00 85.00 18 17
3 85.00 92.30 85.00 85.00 17 17
4 85.00 91.00 85.00 85.00 17 17
5 82.50 92.10 80.00 85.00 16 17
6 82.50 92.50 80.00 85.00 16 17
7 85.00 91.80 85.00 85.00 17 17
8 82.50 90.90 80.00 85.00 16 17
9 80.00 90.00 80.00 80.00 16 16
10 82.50 90.80 85.00 80.00 17 16
11 85.00 91.30 85.00 85.00 17 17
12 87.50 90.80 90.00 85.00 18 17
13 85.00 91.80 85.00 85.00 17 17
14 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
15 87.50 92.10 90.00 85.00 18 17
16 87.50 92.00 90.00 85.00 18 17
17 82.50 90.60 85.00 80.00 17 16
18 82.50 90.40 80.00 85.00 17 16
19 85.00 91.40 85.00 85.00 17 17
20 85.00 91.30 85.00 85.00 17 17
21 82.50 90.00 80.00 85.00 16 17
22 85.00 91.30 85.00 85.00 17 17
23 85.00 91.00 85.00 85.00 17 17
24 85.00 90.60 85.00 85.00 17 17
25 82.50 90.50 85.00 80.00 17 16
26 80.00 90.50 80.00 80.00 16 16
27 85.00 91.30 85.00 85.00 17 17
28 87.50 91.80 90.00 85.00 18 17
29 82.50 91.60 80.00 85.00 16 17
30 85.00 91.10 85.00 85.00 17 17
Ortalama 84.25 91.25 84.33 84.17 16.90 16.80

Ozellik se¢im kriteri “Gini Indeksi” kullanilarak 100 agag¢ sayisi i¢in RO ile
gerceklestirilen cinsiyet tespitinin SD degeri en yliksek %87.50 en diisiik %80.00 olarak
bulunmustur. Kadmnlardan en fazla 18, en diisiik 16 birey dogru smiflandirilirken,

erkekler i¢cin bu say1 en yiiksek 17 ve en diislik 16 olarak tespit edilmistir. Ortalama SD,
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AUC, Duyarlilik ve Ozgiilliik degerleri sirastyla %84.25, %91.25, %84.33 ve %84.17
olarak hesaplanmuistir.
300 agac sayis1 ve zellik se¢im kriteri “Gini indeksi” i¢in 30 farkli rastgele say1

iireteci tohum degeri ile elde edilen basar1 sonuglar1 Cizelge 8.7’de sunulmustur.

Cizelge 8.7. Ozellik se¢im kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agac sayis1 300
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 91.60 80.00 85.00 16 17
2 85.00 91.50 85.00 85.00 17 17
3 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
4 85.00 90.80 85.00 85.00 17 17
5 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
6 82.50 91.60 80.00 85.00 16 17
7 82.50 92.10 80.00 85.00 16 17
8 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
9 85.00 91.00 85.00 85.00 17 17
10 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
11 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
12 82.50 90.90 80.00 85.00 16 17
13 85.00 92.50 85.00 85.00 17 17
14 82.50 92.10 80.00 85.00 16 17
15 82.50 91.10 80.00 85.00 16 17
16 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
17 85.00 91.00 85.00 85.00 17 17
18 82.50 90.30 80.00 85.00 16 17
19 85.00 91.80 85.00 85.00 17 17
20 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
21 82.50 91.40 80.00 85.00 16 17
22 82.50 91.10 80.00 85.00 16 17
23 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
24 85.00 91.40 85.00 85.00 17 17
25 82.50 90.30 80.00 85.00 16 17
26 82.50 90.80 80.00 85.00 16 17
27 87.50 91.60 90.00 85.00 18 17
28 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
29 82.50 92.30 80.00 85.00 16 17
30 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
Ortalama 83.25 91.38 81.50 85.00 16.30 17.00

Cizelge 8.7 incelendiginde en diisik SD degeri, en yiliksek SD degeri ve
ortalama SD degeri sirasiyla %82.50, %87.50 ve %83.25 olarak tespit edilmistir. Dogru
siniflandirilmis kadin sayisi1 en yiiksek 18 ve en diisiikk 16 olurken, her rastgele sayi

iireteci tohum degeri i¢in dogru smiflandirilmis erkek sayis1 17 olarak tespit edilmistir.
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Ortalama AUC, Duyarhlik ve Ozgiilliik degerleri sirasiyla %91.38, %81.50 ve %85.00
olarak bulunmustur.

Ozellik secim kriteri “Gini Indeksi”, toplulukta bulunan agac sayis1 500 ve 30
farkli rastgele say1 iireteci tohum degeri icin elde edilen basar1 sonuglar1 Cizelge 8.8’de

sunulmustur.

Cizelge 8.8. Ozellik se¢im kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 500
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 85.00 91.80 85.00 85.00 17 17
2 82.50 90.90 80.00 85.00 16 17
3 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
4 82.50 90.80 80.00 85.00 16 17
5 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
6 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
7 82.50 91.60 80.00 85.00 16 17
8 82.50 91.40 80.00 85.00 16 17
9 82.50 90.50 80.00 85.00 16 17
10 85.00 91.30 85.00 85.00 17 17
11 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
12 82.50 91.40 80.00 85.00 16 17
13 85.00 91.60 85.00 85.00 17 17
14 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
15 82.50 90.80 80.00 85.00 16 17
16 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
17 85.00 90.50 85.00 85.00 17 17
18 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
19 82.50 92.00 80.00 85.00 16 17
20 82.50 90.80 80.00 85.00 16 17
21 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
22 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
23 82.50 91.10 80.00 85.00 16 17
24 85.00 91.40 85.00 85.00 17 17
25 82.50 90.30 80.00 85.00 16 17
26 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
27 85.00 91.90 85.00 85.00 17 17
28 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
29 82.50 92.10 80.00 85.00 16 17
30 82.50 91.10 80.00 85.00 16 17
Ortalama 83.00 91.29 81.00 85.00 16.20 17.00

500 aga¢ sayis1 ve Ozellik secim kriteri “Gini Indeksi” icin RO ile
gerceklestirilen cinsiyet tespitinin SD degeri en yliksek %85.00 en diisiik %82.50 olarak

tespit edilmistir.
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Kadinlardan en yiiksek 17 ve en diisiik 16 birey dogru smiflandirilirken, her
rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢in erkeklerden 17 birey dogru smiflandirilmistir.
Ortalama SD, AUC, Duyarliik ve Ogzgiilliik degerleri swrasiyla %83.00, %91.29,
%81.00 ve %85.00 olarak hesaplanmustir.

Ozellik se¢im kriteri “Gini Indeksi”, toplukta bulunan agag¢ sayis1 1000 igin 30
farkli rastgele say1 iireteci tohum degeri ile elde edilen basar1 sonuglar1 Cizelge 8.9°da
sunulmustur. Ortalama SD degeri %82.67 olarak hesaplanmistir. SD degeri en yiiksek
%385.00 en diisiik %82.50 olarak bulunmustur.

Cizelge 8.9. Ozellik segim kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 1000
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
2 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
3 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
4 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
5 82.50 92.00 80.00 85.00 16 17
6 82.50 91.40 80.00 85.00 16 17
7 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
8 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
9 85.00 90.80 85.00 85.00 17 17
10 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
11 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
12 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
13 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
14 82.50 91.60 80.00 85.00 16 17
15 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
16 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
17 85.00 91.00 85.00 85.00 17 17
18 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
19 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
20 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
21 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
22 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
23 82.50 90.80 80.00 85.00 16 17
24 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
25 82.50 90.80 80.00 85.00 16 17
26 82.50 91.40 80.00 85.00 16 17
27 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
28 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
29 82.50 91.10 80.00 85.00 16 17
30 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17

Ortalama 82.67 91.28 80.33 85.00 16.07 17.00




76

Dogru smiflandirilmis kadin sayis1 en yiiksek 17 ve en diisiik 16 olurken, her
rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢in dogru smiflandirilmis erkek sayist 17 olarak
tespit edilmistir. Ortalama AUC, Duyarlilik ve Ozgiillik degerleri sirasiyla %91.28,
%80.33 ve %85.00 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 8.10°da 5000 agag sayis1 ve 30 farkl rastgele sayi iireteci tohum degeri
ve Ozellik secim kriteri “Gini Indeksi” ile elde edilen cinsiyet tespiti sonuglari
bulunmaktadir. Her rastgele say1 iireteci tohum degeri igin SD degeri %82.50 dogru
siniflandirilmis kadin sayisi1 16 ve erkek sayis1 17 olarak tespit edilmistir. Duyarlilik ve
Ozgiilliik degerleri sirasiyla %80.00 ve %85.00 olarak hesaplanmustir. Ortalama AUC
degeri %91.20 olarak elde edilmistir.

Cizelge 8.10. Ozellik segim kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 5000
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
2 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
3 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
4 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
5 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
6 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
7 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
8 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
9 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
10 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
11 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
12 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
13 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
14 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
15 82.50 91.80 80.00 85.00 16 17
16 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
17 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
18 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
19 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
20 82.50 90.90 80.00 85.00 16 17
21 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
22 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
23 82.50 91.30 80.00 85.00 16 17
24 82.50 91.50 80.00 85.00 16 17
25 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
26 82.50 91.40 80.00 85.00 16 17
27 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
28 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
29 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17
30 82.50 91.00 80.00 85.00 16 17

Ortalama 82.50 91.20 80.00 85.00 16.00 17.00
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Ozellik se¢im kriteri olarak “Kazang Oran1” ve “Gini Indeksi” kullanilarak
topluluktaki aga¢ sayisi 100, 300, 500, 1000 ve 5000 icin elde edilmis sonuglarin

ortalama degerleri 6zet bir tablo seklinde Cizelge 8.11°de verilmistir.

Cizelge 8.11. 2B maksiller al¢1 model goriintiilerinden elde edilen basart sonuglari

Agag Sayisi Kazang Orani ile elde  Gini Indeksi ile elde

edilen SD (%) edilen SD (%)
100 82.00 84.25
300 82.50 83.25
500 83.58 83.00
1000 83.25 82.67
5000 82.83 82.50

RO i¢in toplulukta bulunan aga¢ sayis1 artirildiginda 6zellik se¢cim kriteri olarak
hem “Kazang Orani” hem de “Gini Indeksi” se¢ildiginde farkl rastgele say1 iireteci
tohum degerleri i¢in elde edilen SD degerlerinin %82.50’ye yakinsadig1 goriilmektedir.

Cizelge 8.12°de DVM, YSA, NB ve kNN yontemleriyle elde edilen basari
sonuclar1 sunulmustur. DVM i¢in en uygun parametre degerleri; ¢ekirdek fonksiyonu
Radyal Tabanli Fonksiyon, v-DVM tipi ve karmasiklik smir1 (v) 0.7 olarak
belirlenmistir. Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 06grenme algoritmas: kullanilarak
egitilmis YSA i¢in en uygun gizli katman sayis1 10, iterasyon sayis1t 300 ve diizenleme
faktorii 1 olarak secilmistir. KNN algoritmasi i¢in uzaklik 6l¢iitii Manhattan ve k degeri
18 olarak tercih edilmistir. Sonug¢lar Orange paket programi ve 10-kat ¢apraz dogrulama

kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 8.12. 2B imgeler kullanilarak farkli makine 6grenmesi yontemleriyle elde edilen basari
sonuglari

Duyarhhk Ozgiilliik Dogru

Yontem SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
Kadin Erkek
DVM 82.50 85.00 85.00 80.00 17 16
YSA 77.50 87.50 75.00 80.00 15 16
NB 77.50 80.00 75.00 80.00 15 16
kNN 67.50 75.00 75.00 60.00 15 12

Cizelge 8.12’de sunulan yontemlerle elde edilen SD degerlerine bakildiginda
DVM algoritmasi ile %82.50 olarak en basarili sonuca ulasildigi goriilmektedir. RO

algoritmasinda toplulukta bulunan aga¢ sayis1 arttirildiginda, 6zellik se¢im kriteri hem
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“Kazang Orani” hem de “Gini Indeksi” kullanilarak elde edilen basari oranlarinmn
%82.50 degerine yakinsadig1 goriilmektedir. RO algoritmasi ile elde edilen sonuglarin
sunuldugu Cizelge 8.1’den Cizelge 8.10’a kadar verilmis cizelgelere bakildiginda
ortalama AUC degerleri en az %88.42 en fazla %91.38 olarak hesaplanmistir. DVM ile
AUC degeri %85.00, YSA ile %87.50 olarak hesaplanmistir. SD degerleri goz Oniine
alindiginda en yiliksek basar1 orant DVM ve RO algoritmalar1 kullanilarak elde
edilmektedir. AUC degerleri goz oniine alindiginda RO algoritmasi ile en basarili

sonuglara ulasildig1 goriilmiistiir.

8.3. Deneysel Calisma-2

Boliim 7.2°de anlatilan bireylerin 3B sayisal dis modellerinden otomatik cinsiyet

tespiti gerceklestiren sistem Sekil 8.2°de gosterilmistir.

3B Model olusturma

Nesne

Segmantasyon ve 2.5B

=,
imgeve doniistiirme

J IYN
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0 \\__ =
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Dental Arkin
Rastgele Orman - <] Gommu Blok2

Algoritmasi ile

Kirpilmasi
t=)
Simflandirma
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Sekil 8.2. Onerilen sistem-2’de uygulanan adimlar

Bu calismada 3B maksiller algt modellerinden otomatik cinsiyet tespiti
gerceklestiren akilli bir sistem Onerilmistir. 3B sayisal dis modelleri bilgisayar ortamina
aktarilmis ve sonrasinda segmentasyon islemi ve 2.5B derinlik imgesine doniistiirme
islemi gerceklestirilmistir. Dental arkin 2.5B derinlik imgesi elde edildikten sonra

imgenin yaris1 kirpilmistir.
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Elde edilen yarim dental arkin 2.5B derinlik imgeleri, dis ebatlar1 farkli oldugu
icin farkli boyutlarda olmaktadir. AKD uygulanmadan 6nce imgeleri standart bir boyuta
getirebilmek i¢cin 40x80 piksellik bir siyah arka plan imgesi olusturulmustur. Her yarim
dental ark imgesi ayr1 ayr1 yatay ve diisey yonde ortali bir sekilde bu arka planin igine
yerlestirilerek 40X 80 piksel boyutunda standart imgeler elde edilmistir.

Dental ark segmente edildikten sonra smiflandirmada kullanilacak 6zelliklerin
elde edilmesi i¢in lokal AKD kullanilmistir. Standart boyuta getirilmis imgeler lokal
AKD uygulanmadan 6nce imge 20Xx20 alt bloklara ayrilmistir. Her blok dental ark
iizerinde belirli bir bolgeyi temsil etmektedir.

Literatiirde imgelerin AKD katsayilarindan 6zellik ¢ikarmak icin ¢esitli
yontemler kullanilmistir. AKD uygulandiktan sonra zikzak tarama yapilarak 1B’ye
indirgenen imgelerden ilk N adet AC katsayilar1 kullanilmasiyla smiflandirma iglemi
gergeklestirilmistir (Ekenel ve Stiefelhagen, 2005). Ekenel ve arkadaslar1 yaptiklari
calismada imgeye lokal AKD uyguladiktan sonra zikzak tarama yapmislar ve en iyi
basar1 oranin1 ilk 10 6zellikten ilk dordiinii atarak elde etmislerdir (Ekenel ve ark.,
2007). Schwerin ve arkadaslar1 yiliz tanima islemi i¢in lokal AKD uyguladiktan sonra
zikzak tarama sirasina gore AC1, AC2 ve AC4 ozelliklerini kullandiklarinda aydinlatma
varyasyonuna ragmen basarili sonuglara ulagsmislardir (Schwerin ve Paliwal, 2008).
Maheshkar ve arkadaglar1 imgeyi bloklara ayirarak lokal AKD uyguladiktan sonra
smiflandirma isleminde 6zellik olarak her bloktaki diyagonal katsayilar1 kullanmislardir
(Maheshkar ve ark., 2012).

Ekenel ve arkadaslar1 derinlik imgeleri lizerinde yaptiklar1 calismada lokal
ozelliklerde AKD yOnteminin saglam ve giiclii bir yontem oldugunu gostermislerdir
(Ekenel ve ark., 2007). Bu calismada da derinlik imgelerinden 6zellik ¢ikarma islemi
icin lokal AKD tercih edilmistir. Ozellikler elde edildikten sonra RO algoritmasi
kullanilarak siniflandirilma yapilmistir.

Bu calismada lokal AKD doniisiimiinden sonra bloklardaki diisiik frekansli
diyagonal katsayilar kullanildiginda basarimin daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Her
bir blok katsayilarinda DC, AC4, AC12 ve AC24 6zellikleri kullanildiginda en basarili
sonuca ulasilmistir. Bu 6zelliklerin yerlesimi Sekil 8.3’te gosterilmektedir. Toplam 8

bloktan olusan imgeden her bloktan 4 6zellik, toplamda 32 6zellik elde edilmistir.
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DC | AC1 |AC5 | ACE |AC14AC15

AC2 [ AC4 | AC7 |ACL3|AC16

| [
AC3 | AC8 |AC12|AC17 i i

ACY9 |AC11[(AC18AC24

AC10|AC19|AC23

AC20|AC22

AC21

Sekil 8.3. 20x20 blokta AKD katsayilar

Elde edilen 6zellikler ile RO algoritmasi kullanilarak smiflandirilma yapilmistir.
Smiflandirma islemi i¢in Orange Canvas 2.7 paket programi ve Weka yazilimi

kullanilmastir.

8.3.1. Deneysel ¢calisma sonuc¢lar

Topluluktaki agag¢ sayis1 100, 300, 500, 1000 ve 5000 olacak sekilde 30 farkl
rastgele sayr iireteci tohum degeri i¢in sonuglar elde edilmis ve bu sonuglar
sunulmustur.

Sonuglar 10-kat ¢capraz dogrulama kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 8.13’te oOzellik se¢im kriteri olarak “Kazan¢g Orami” kullanilarak
toplulukta bulunan agag¢ sayist 100 i¢in RO ile 30 rassal ¢alistirma ile gerceklestirilen
cinsiyet tespiti sonuclar1 verilmistir.

Ortalama SD degeri %85.17 olarak hesaplanmustir. SD degeri en yiiksek %90.00
en diisiik %80.00 olarak bulunmustur. Ortalama AUC, Duyarlilik ve Ozgiilliik degerleri
strastyla %91.75, %91.33 ve %79.00 olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 8.13. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang¢ Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 100

ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 87.50 90.00 95.00 80.00 19 16
2 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
3 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
4 85.00 88.75 90.00 80.00 18 16
5 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
6 90.00 92.50 95.00 85.00 19 17
7 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
8 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
9 82.50 91.25 90.00 75.00 18 15
10 82.50 90.00 90.00 75.00 18 15
11 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
12 82.50 90.00 85.00 80.00 17 16
13 90.00 90.00 90.00 90.00 18 18
14 87.50 92.50 90.00 85.00 18 17
15 87.50 92.50 90.00 85.00 18 17
16 87.50 92.50 90.00 85.00 18 17
17 80.00 92.50 85.00 75.00 17 15
18 82.50 92.50 95.00 70.00 19 14
19 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
20 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
21 80.00 90.00 85.00 75.00 17 15
22 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
23 82.50 90.00 90.00 75.00 18 15
24 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
25 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
26 85.00 90.00 95.00 75.00 19 15
27 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
28 90.00 92.50 95.00 85.00 19 17
29 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
30 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
Ortalama 85.17 91.75 91.33 79.00 18.27 15.80

Veri setinde bulunan 20 kadin birey i¢inde dogru smiflandirilmis kadin sayis1 en

yiiksek 19 ve en diisiik 17 olarak elde edilmistir. Yine veri setinde bulunan 20 erkek

birey i¢inde analiz sonucunda en yiiksek 18 ve en diisiik 14 kisinin cinsiyeti dogru tespit

edilmistir.

Toplulukta bulunan agag¢ sayis1 300 i¢cin 30 farkli rastgele say1 iireteci tohum

degeri ve 6zellik se¢im kriteri “Kazan¢ Oran1” i¢in elde edilen basar1 sonuglar1 Cizelge

8.14’de sunulmustur.

Cinsiyet tespiti sonucunda kadinlardan en yiliksek 19 ve en diisiik 17 bireyin

cinsiyeti dogru siniflandirilmistir. Erkeklerden ise cinsiyeti dogru olarak tespit edilmis

en yuksek 17 ve en diisiik 15 birey tespit edilmistir SD degeri en yiiksek %90.00 en
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diisik %380.00 olarak ve ortalama SD degeri %84.75 olarak bulunmustur. Ortalama
AUC, Duyarhlik ve Ozgiilliik degerleri sirasiyla %92.33, %92.83 ve %76.67 olarak

hesaplanmastir.

Cizelge 8.14. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang¢ Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 300
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
2 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
3 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
4 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
5 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
6 90.00 92.50 95.00 85.00 19 17
7 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
8 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
9 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
10 82.50 90.00 90.00 75.00 18 15
11 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
12 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
13 82.50 90.00 90.00 75.00 18 15
14 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
15 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
16 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
17 80.00 92.50 85.00 75.00 17 15
18 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
19 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
20 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
21 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
22 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
23 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
24 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
25 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
26 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
27 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
28 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
29 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
30 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
Ortalama 84.75 92.33 92.83 76.67 18.57 15.33

Cizelge 8.15°te sunulan 6zellik se¢cim kriteri “Kazang Orani” ve toplulukta
bulunan aga¢ sayis1 500 olarak secildiginde RO ile gerceklestirilen cinsiyet tespitinin
SD degeri en yiiksek %87.50 en diisiik %82.50 olarak hesaplanmistir. Kadinlardan en
yiiksek 19 birey ve en diisiik 18 birey dogru smiflandirilirken bu say1 erkekler i¢in en
yiiksek 16 ve en diisiik 15 olarak tespit edilmistir. Ortalama SD, AUC, Duyarlilik ve
Ozgiilliik degerleri sirastyla %84.92, %92.50, %94.00 ve %75.83 olarak bulunmustur.
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Cizelge 8.15. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang¢ Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 500

ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
2 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
3 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
4 85.00 92.50 90.00 80.00 18 16
5 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
6 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
7 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
8 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
9 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
10 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
11 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
12 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
13 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
14 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
15 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
16 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
17 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
18 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
19 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
20 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
21 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
22 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
23 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
24 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
25 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
26 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
27 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
28 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
29 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
30 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
Ortalama 84.92 92.50 94.00 75.83 18.80 15.17

Toplulukta bulunan agac¢ sayist 1000, 6zellik se¢im kriteri “Kazang Oran1” ve 30

farkl1 rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢in elde edilen basar1 sonuglar1 Cizelge 8.16’da

sunulmustur.

Cizelge 8.16 incelendiginde SD degeri en yliksek %87.50 en diisiik %82.50

olarak bulunmustur. Ortalama SD degeri ise %84.92 olarak hesaplanmustir.

Cinsiyeti dogru smiflandirilmis kadin sayisi en yiiksek 19 ve en diistik 18 olarak

tespit edilmistir. Erkek bireyler i¢in cinsiyeti dogru smiflandirilmis en yiiksek ve en
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diisiik kisi sayis1 sirasiyla 16 ve 14 olarak bulunmustur. Ortalama AUC, Duyarlilik ve
Ozgiilliik degerleri sirastyla %92.50, %94.67 ve %75.17 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 8.16. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang¢ Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayisi
1000 ve 30 farkli rastgele sayi tireteci tohum degeri igin RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
2 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
3 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
4 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
5 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
6 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
7 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
8 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
9 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
10 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
11 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
12 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
13 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
14 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
15 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
16 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
17 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
18 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
19 87.50 92.50 95.00 80.00 19 16
20 82.50 92.50 95.00 70.00 19 14
21 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
22 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
23 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
24 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
25 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
26 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
27 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
28 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
29 82.50 92.50 90.00 75.00 18 15
30 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
Ortalama 84.92 92.50 94.67 7517 18.93 15.03

Cizelge 8.17°de agag¢ sayis1 5000 ve oOzellik secim kriteri “Kazang Oram”
sec¢ildiginde RO ile gerceklestirilen cinsiyet tespitinin basar1 sonuglar1 sunulmustur.

Her rastgele say1 iireteci tohum degeri igin SD degeri %85.00 olarak
bulunmustur. Cinsiyeti dogru smiflandirilmig kadin sayis1 19, cinsiyeti dogru
siniflandirilmis erkek sayis1 15, AUC %92.50, Duyarlilik %95.00 ve Ozgiilliik %75.00

olarak tespit edilmistir.
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Cizelge 8.17. Ozellik segim kriteri olarak “Kazang¢ Oran1” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayisi
5000 ve 30 farkli rastgele say1 lireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
2 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
3 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
4 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
5 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
6 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
7 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
8 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
9 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
10 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
11 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
12 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
13 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
14 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
15 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
16 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
17 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
18 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
19 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
20 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
21 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
22 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
23 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
24 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
25 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
26 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
27 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
28 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
29 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
30 85.00 92.50 95.00 75.00 19 15
Ortalama 85.00 92.50 95.00 75.00 19.00 15.00

Ozellik secim kriteri olarak “Gini Indeksi” segilerek de RO algoritmasi ile
siniflandirma islemi uygulanmis ve sonuclar1 sunulmustur. Toplulukta bulunan agag
sayist 100 ve 30 farkli rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢cin elde edilen basari
sonuglar1 Cizelge 8.18’de sunulmustur. Sunulan sonuglar incelendiginde SD degeri en
yiiksek %85.00 en diisiik %75.00 olarak bulunmustur. En fazla 20 kadin bireyin
cinsiyeti dogru smiflandirilirken en diisiik 17 kadin dogru smiflandirilmistir. Erkekler
icin cinsiyeti dogru smiflandirilmis kisi sayisi en yliksek 15 ve en diisiik 11 olarak tespit
edilmistir. Ortalama SD, AUC, Duyarlihk ve Ozgiillik degerleri sirasiyla %80.50,
%384.46, %91.17 ve %69.67 olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 8.18. Ozellik segim kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 100

ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 85.00 90.00 75.00 18 15
2 85.00 85.50 100.00 70.00 20 14
3 77.50 85.30 90.00 65.00 18 13
4 80.00 81.30 90.00 70.00 18 14
5 75.00 84.80 85.00 65.00 17 13
6 85.00 85.10 95.00 75.00 19 15
7 82.50 84.10 95.00 70.00 19 14
8 75.00 81.90 80.00 70.00 16 14
9 75.00 82.60 75.00 75.00 15 15
10 82.50 84.30 95.00 70.00 19 14
11 82.50 84.40 95.00 70.00 19 14
12 85.00 84.30 95.00 75.00 19 15
13 85.00 85.00 95.00 75.00 19 15
14 80.00 83.80 90.00 70.00 18 14
15 75.00 83.60 95.00 55.00 19 11
16 80.00 85.10 90.00 70.00 18 14
17 80.00 86.80 95.00 65.00 19 13
18 77.50 83.40 90.00 65.00 18 13
19 80.00 85.10 95.00 65.00 19 13
20 77.50 81.50 90.00 65.00 18 13
21 80.00 84.00 85.00 75.00 17 15
22 82.50 84.60 90.00 70.00 19 14
23 85.00 85.60 95.00 75.00 19 15
24 75.00 86.30 85.00 65.00 17 13
25 85.00 86.90 100.00 70.00 20 14
26 85.00 86.00 95.00 75.00 19 15
27 80.00 85.50 90.00 70.00 18 14
28 77.50 82.60 90.00 65.00 18 13
29 80.00 85.40 90.00 70.00 18 14
30 82.50 84.10 90.00 75.00 18 15
Ortalama 80.50 84.46 91.17 69.67 18.27 13.93

Ozellik se¢im kriteri “Gini Indeksi” olarak segildiginde toplulukta bulunan agag

sayist 300 icin RO ile elde edilen analiz sonuclar1 Cizelge 8.19°da sunulmustur.

Ortalama SD degeri %81.50 olarak bulunmustur. En yiiksek SD degeri %85.00 ve en
diisiik SD degeri %77.50 olarak belirlenmistir.

Cinsiyeti en yiiksek dogru smiflandirilmis kadin sayis1 19 ve en diisiikk 17, en

yiiksek dogru smiflandirilmis erkek sayis1 15 ve en diisiik 14 olarak tespit edilmistir.
Ortalama AUC, Duyarhlik ve Ozgiilliik degerleri sirasiyla %84.73, %91.00 ve %72.00

olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 8.19. Ozellik segim kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 300
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 80.00 85.90 90.00 70.00 18 14
2 80.00 85.30 90.00 70.00 18 14
3 82.50 85.80 95.00 70.00 19 14
4 80.00 83.90 90.00 70.00 18 14
5 77.50 84.10 85.00 70.00 17 14
6 82.50 84.40 95.00 70.00 19 14
7 80.00 85.40 90.00 70.00 18 14
8 82.50 84.10 90.00 75.00 18 15
9 80.00 83.60 90.00 70.00 18 14
10 82.50 85.00 90.00 75.00 18 15
11 82.50 84.30 90.00 75.00 18 15
12 85.00 85.00 95.00 75.00 19 15
13 80.00 84.30 85.00 75.00 17 15
14 82.50 84.90 95.00 70.00 19 14
15 82.50 84.30 95.00 70.00 19 14
16 85.00 86.10 95.00 75.00 19 15
17 82.50 86.10 90.00 75.00 18 15
18 82.50 84.00 90.00 75.00 18 15
19 82.50 84.70 95.00 70.00 19 14
20 80.00 82.30 90.00 70.00 18 14
21 77.50 84.30 85.00 70.00 17 14
22 80.00 83.50 90.00 70.00 18 14
23 77.50 84.90 85.00 70.00 17 14
24 82.50 85.30 95.00 70.00 19 14
25 85.00 84.90 95.00 75.00 19 15
26 85.00 85.50 95.00 75.00 19 15
27 80.00 85.10 90.00 70.00 18 14
28 82.50 84.70 95.00 70.00 19 14
29 80.00 85.40 85.00 75.00 17 15
30 82.50 84.90 90.00 75.00 18 15
Ortalama 81.50 84.73 91.00 72.00 18.20 14.40

Toplulukta bulunan aga¢ sayis1 500 ve oOzellik secim kriteri olarak “Gini
Indeksi” secilerek 30 farkli rastgele sayi iireteci tohum degeri i¢in elde edilen basari
sonuglar1 Cizelge 8.20°de sunulmustur. Elde edilen sonuglara bakildiginda SD degeri en
yiiksek %85.00 en diisiik %77.50 oldugu goriilmektedir.

Kadinlardan en yiiksek 19 ve en diisiik 17 bireyin, erkeklerden en yiiksek 15 ve
en diisiik 14 bireyin cinsiyeti dogru smiflandirilmistir. Ortalama SD, AUC, Duyarlilik
ve Ogzgiillik degerleri sirasiyla %80.75, %84.28, %90.17 ve %71.33 olarak

bulunmustur.
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Cizelge 8.20. Ozellik se¢im kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 500
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 80.00 85.80 90.00 70.00 18 14
2 80.00 84.40 90.00 70.00 18 14
3 80.00 85.50 90.00 70.00 18 14
4 82.50 85.00 95.00 70.00 19 14
5 80.00 84.10 90.00 70.00 18 14
6 85.00 84.00 95.00 75.00 19 15
7 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
8 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
9 77.50 83.60 85.00 70.00 17 14
10 80.00 84.00 85.00 75.00 17 15
11 80.00 83.50 85.00 75.00 17 15
12 85.00 84.90 95.00 75.00 19 15
13 77.50 83.60 85.00 70.00 17 14
14 82.50 84.70 95.00 70.00 19 14
15 82.50 84.10 95.00 70.00 19 14
16 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
17 77.50 85.30 85.00 70.00 17 14
18 80.00 82.80 90.00 70.00 18 14
19 82.50 84.30 95.00 70.00 19 14
20 82.50 83.00 90.00 75.00 18 15
21 77.50 83.80 85.00 70.00 17 14
22 80.00 83.10 90.00 70.00 18 14
23 82.50 84.50 90.00 75.00 18 15
24 80.00 84.90 90.00 70.00 18 14
25 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
26 85.00 83.90 95.00 75.00 19 15
27 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
28 80.00 84.60 90.00 70.00 18 14
29 80.00 85.60 90.00 70.00 18 14
30 82.50 83.50 90.00 75.00 18 15
Ortalama 80.75 84.28 90.17 71.33 18.03 14.27

Ozellik segim kriteri “Gini Indeksi” secilerek toplulukta bulunan aga¢ sayisi
1000 ve 30 farkl rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢in elde edilen basari sonuglari
Cizelge 8.21°de sunulmustur.

Cinsiyeti dogru smiflandirilmis kadin sayisi en yiiksek 19 ve en diisiik 18 olarak
tespit edilmistir. Erkeklerde ise en yiiksek 15 ve en diisiik 14 bireyin cinsiyeti dogru
siniflandirmastir.

SD degeri en yiiksek %85.00 en diisiik %80.00 olarak bulunmustur. Ortalama
SD, AUC, Duyarlilik ve Ozgiillik degerleri sirasiyla %81.33, %84.31, %91.50 ve
%71.17 olarak hesaplanmistur.
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Cizelge 8.21. Ozellik segim kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 1000
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 85.00 95.00 70.00 19 14
2 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
3 80.00 84.90 90.00 70.00 18 14
4 82.50 84.40 95.00 70.00 19 14
5 80.00 83.80 90.00 70.00 18 14
6 82.50 84.00 95.00 70.00 19 14
7 82.50 84.40 90.00 75.00 18 15
8 80.00 84.60 90.00 70.00 18 14
9 80.00 83.50 90.00 70.00 18 14
10 82.50 84.70 90.00 75.00 18 15
11 82.50 84.30 95.00 70.00 19 14
12 82.50 83.60 90.00 75.00 18 15
13 85.00 85.00 95.00 75.00 19 15
14 82.50 84.30 90.00 75.00 18 15
15 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
16 80.00 85.30 90.00 70.00 18 14
17 80.00 84.10 90.00 70.00 18 14
18 80.00 83.20 90.00 70.00 18 14
19 82.50 84.00 95.00 70.00 19 14
20 85.00 83.50 95.00 75.00 19 15
21 80.00 83.80 90.00 70.00 18 14
22 80.00 83.60 90.00 70.00 18 14
23 82.50 84.60 95.00 70.00 19 14
24 80.00 85.10 90.00 70.00 18 14
25 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
26 85.00 84.00 95.00 75.00 19 15
27 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
28 80.00 85.30 90.00 70.00 18 14
29 80.00 85.50 90.00 70.00 18 14
30 80.00 83.10 90.00 70.00 18 14
Ortalama 81.33 84.31 91.50 71.17 18.30 14.23

Cizelge 8.22°de agag sayis1 5000 ve dzellik secim kriteri “Gini Indeksi” igin RO
ile gergeklestirilen cinsiyet tespiti sonuglar1 bulunmaktadir.

Cizelge 8.22 incelendiginde SD degeri en yliksek %82.50 en diisiik %80.00
olarak hesaplanmistir. Dogru smiflandirilmis kadin sayisi en yiiksek 19 ve en diisiik 18
olurken, her bir rastgele say1 iireteci tohum degeri i¢in dogru smiflandirilmis erkek
sayis1 14 olarak tespit edilmistir.

Ortalama SD, AUC, Duyarhilik ve Ozgiilliik degerleri sirasiyla %81.58, %84.47,
%93.17 ve %70.00 olarak bulunmustur.
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Cizelge 8.22. Ozellik segim kriteri olarak “Gini Indeksi” kullanilarak toplulukta bulunan agag sayis1 5000
ve 30 farkli rastgele say iireteci tohum degeri i¢in RO ile elde edilen basar1 sonuglari

Rastgele say1 Duyarhihk  Ozgiilliik Dogru

iireteci tohum SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
degeri Kadin Erkek
1 82.50 85.30 95.00 70.00 19 14
2 82.50 85.00 95.00 70.00 19 14
3 82.50 84.30 95.00 70.00 19 14
4 82.50 84.30 95.00 70.00 19 14
5 80.00 84.00 90.00 70.00 18 14
6 82.50 84.60 95.00 70.00 19 14
7 80.00 84.00 90.00 70.00 18 14
8 82.50 84.50 95.00 70.00 19 14
9 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
10 82.50 84.70 95.00 70.00 19 14
11 82.50 84.50 95.00 70.00 19 14
12 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
13 82.50 85.00 95.00 70.00 19 14
14 82.50 84.70 95.00 70.00 19 14
15 82.50 84.70 95.00 70.00 19 14
16 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
17 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
18 82.50 84.00 95.00 70.00 19 14
19 82.50 84.50 95.00 70.00 19 14
20 80.00 84.50 90.00 70.00 18 14
21 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
22 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
23 82.50 84.30 95.00 70.00 19 14
24 82.50 84.50 95.00 70.00 19 14
25 82.50 84.70 95.00 70.00 19 14
26 82.50 84.50 95.00 70.00 19 14
27 82.50 84.50 95.00 70.00 19 14
28 82.50 84.40 95.00 70.00 19 14
29 80.00 84.30 90.00 70.00 18 14
30 80.00 84.00 90.00 70.00 18 14
Ortalama 81.58 84.47 93.17 70.00 18.63 14.00

3B sayisal maksiller alg1 modelleri kullanilarak RO algoritmasinin 6zellik se¢im
kriteri “Kazang Oran1” ve “Gini Indeksi” ile topluluktaki aga¢ sayist 100, 300, 500,
1000 ve 5000 i¢in analiz sonuglar1 elde edilmistir. Bu sonuglardan olusturulmus 6zet bir
tablo, Cizelge 8.23’te verilmistir

Cizelge 8.23 incelendiginde 6zellik secim kriteri “Kazang Orani” ile elde edilen
ortalama SD degerlerinin “Gini Indeksine” gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Toplulukta bulunan agag sayis1 artirildiginda farkli rastgele sayi tireteci tohum degerleri
i¢cin Ozellik se¢im kriteri “Kazang Oran1” ile elde edilen SD sonuclar1 %85.00’e, “Gini

Indeksi” ile elde edilen SD sonuglar1 %82.50’ye dogru yakinsamaktadir.
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Cizelge 8.23. 3B sayisal maksiller alg1 modellerinden elde edilen basar1 sonuglari

Agag Sayisi Kazang Orani ile elde Gini Indeksi ile elde

edilen SD (%) edilen SD (%)
100 85.17 80.50
300 84.75 81.50
500 84.92 80.75
1000 84.92 81.33
5000 85.00 81.58

Cizelge 8.24’te DVM, YSA, NB ve kNN yontemleriyle elde edilen basari
sonuclar1 sunulmustur. DVM i¢in en uygun parametre degerleri; ¢ekirdek fonksiyonu
Radyal Tabanli Fonksiyon, v-DVM tipi ve karmasiklik smir1 (v) 0.45 olarak
belirlenmistir. Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 6grenme algoritmasi kullanilarak
egitilmis YSA icin en uygun gizli katman sayis1 12, iterasyon sayis1 300 ve diizenleme
faktorii 1 olarak segilmistir. KNN algoritmasi i¢in uzaklik dlgiitii Oklid ve k degeri 3
olarak tercih edilmistir. Sonuglar Orange paket programi ve 10-kat ¢apraz dogrulama

kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 8.24. 3B sayisal dental modeller kullanilarak farkli makine 6grenmesi yontemleriyle
elde edilen basar1 sonuglar1

Duyarhhk Ozgiilliik Dogru

Yontem SD (%) AUC (%) (%) (%) Smiflandirilms
Kadin Erkek
DVM 82.50 82.50 90.00 75.00 18 15
YSA 77.50 85.00 85.00 70.00 17 14
NB 80.00 85.00 80.00 80.00 16 16
kNN 77.50 81.25 90.00 65.00 18 13

Cizelge 8.24’te sunulan yontemlerle elde edilen sonuclar incelendiginde en
yiiksek SD degeri %82.50 ile DVM algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. RO
algoritmasinda 6zellik se¢im kriteri “Kazang Oran1” ile toplulukta bulunan farkli agac
sayilar1 ile elde edilen ortalama SD degerleri en az %84.75 en fazla %85.17, ortalama
AUC degerleri ise en az %91.75 en fazla %92.50 olarak elde edilmistir. 3B sayisal
dental modeller kullanilarak yapilan cinsiyet tespitinde hem SD degerleri hem de AUC

degerleri g6z Oniine alindiginda en basarili sonuglar RO algoritmasi ile elde edilmistir.
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9. SONUCLAR VE ONERILER

9.1. Sonuclar

Bu tez calismasinda sayisal maksiller algt modellerinden otomatik cinsiyet
tespiti yapabilen iki akilli sistem tasarlanmustir. Ilk Onerilen sistemde, hazirlanmis
kontrollii ortamdan almmis 2B maksiller al¢1t model goriintiileri ve 6zellik ¢ikarim
yontemi olarak GSEM kullanilarak RO algoritmasi ile cinsiyet tespiti
gerceklestirilmistir. Onerilen sistem-1’de sunulan bu ydntem, goriintiilerin standart
olabilmesi i¢in kontrollii ortam kullanilmas1 dezavantajina sahiptir. Onerilen sistem-
2’de 3B sayisal dental modeller ve 6zellik se¢im kriteri olarak lokal AKD kullanilarak
RO algoritmasi ile cinsiyeti otomatik olarak belirleyen farkli bir akilli sistem daha
onerilmistir. Bu sayede kontrollii ortama gerek kalmadan 3B modellerden cinsiyet
analizi basariyla gergeklestirilmistir.

Breiman RO algoritmasi i¢in toplulukta bulunan agac¢ sayismi artrmanin
algoritmayr daha kararli bir hale getirdigini belirtmistir (Breiman, 2001). Nitekim
toplulukta bulunan farkli agac¢ sayilari i¢cin Boliim 8.2.1’de ve Boliim 8.3.1°de verilen
cizelgeler incelendiginde aga¢ sayisi arttikca 30 farkli rassal c¢aligmada basari
oranlarmin bir degere yakmsadigi goriilmektedir. Fakat aga¢ sayisinin artisi
algoritmanin daha yavas ¢alismasina neden olmakta ve igslem yiikii, say1 artisiyla dogru
orantili olacak sekilde artmaktadwr. Bu nedenle aga¢ sayisi, islem yiikii goz Oniine
almarak se¢ilmelidir.

Bolim 8’de sunulan deneysel c¢alisma sonuglari incelendiginde 3B sayisal
maksiller al¢ct modelleri ve RO algoritmas1 boliinme kriteri olarak “Kazan¢ Orani”
kullanildiginda en basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Toplulukta bulunan
agac sayist artirildiginda her bir rassal ¢alistirmada sonuglar %85°e yakinsamaktadir.

Dis bilgiler1 kullanilarak cinsiyeti belirlemek amaciyla literatiirde cesitli
calismalar yapilmistir. Literatiir taramasi1 yapildiginda bu alanda yapilan ¢aligmalarda
genellikle elle yapilan 6l¢iim degerlerinin ve istatistiksel yaklasimlarin kullanildigi
gozlemlenmistir. Bu yontemlerin dezavantaji Ol¢lim i¢in ayr1 bir zaman ve caba
gerektirmesidir. Dig boyutlar1 popiilasyondan popiilasyona degistigi i¢in her popiilasyon
icin ayr1 hesaplama yapilmaldir. Ayrica elle yapilan Slgiimler, 6l¢lim yapan kisiden

kaynaklanan 6l¢iim hatalarindan etkilenebilmektedir.
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Adli dis hekimligi alaninda cinsiyet belirleme icin kullanilan diger popiiler
yontemlerden biri de frontal siniislerin kullanildig1 yontemlerdir (Quatrehomme ve ark.,
1996). Sai Kiran ve arkadaslar1 (Sai Kiran ve ark., 2014b) frontal siniis indeksinin cinsel
dimorfizm i¢in degerli bir ara¢ oldugunu bildirmistir. Soman ve arkadaslar1 (Soman ve
ark., 2016) erkeklerin frontal siniis uzunluklari, genislikleri ve alanlarinin ortalama
degerlerinin kadinlardan daha biiyiik oldugunu belirtmislerdir. Camargo ve arkadaslari
(Camargo ve ark., 2007) frontal siniis morfolojisinin sol alanimin cinsiyete karar verme
acisindan en uygun degisken oldugunu belirtmislerdir. Michel ve arkadaslar1 (Michel ve
ark., 2015) frontal siniis hacminde cinsel dimorfizmin var oldugunu bildirmislerdir.

Frontal siniislerden faydalanilarak yapilan cinsiyet tespiti yontemlerinde goriintii
almabilmesi icin film cihazi veya CT/CBCT gibi maliyetli cihazlara ihtiya¢ vardir.
Klinik teshis i¢in ¢ok faydali bulunan bu film ve CT/CBCT cihazlarin kullanilmas1
sonucu hastalar radyasyona maruz kalmaktadir. Bunun disinda vakalarm goriintiilerinin
standart olmasi1 Onemlidir. Bu ylizden goriintiilerin hizalanmasi gereksinimi vardir.
Ayrica sinlis yap1 formu popiilasyondan popiilasyona farklilik gostermektedir. Bu
yiizden her popiilasyon i¢in uygun degerlerin belirlenmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda sayisal dental modellerinden otomatik cinsiyet tespiti yapan
iki sistem Onerilmistir. Frontal siniislerde oldugu gibi sayisal dental modellerin de
standart olmasi sistemin basarist i¢in dnemlidir. 3B sayisal dental modellerden cinsiyet
tespiti igin dnerilen sistemde I'YN algoritmasi kullanilmaktadir. Bu sayede sayisal dental
modeller otomatik hizalanmaktadir.

Siniis yap1 formu gibi dis boyutlar1 da popiilasyondan popiilasyona farklilik
gostermektedir. Bu tez kapsaminda Onerilen otomatik sistemler her popiilasyona uyum
saglamaktadir. Her popiilasyon i¢in hizli ve zahmetsiz bir sekilde cinsiyet tespiti

yapilabilmektedir.

9.2. Oneriler

Ortodonti, dis protezi ve bir¢ok dis tedavisinde ilk agsamay1 dis modelleme siireci
olusturmaktadir. Model elde etmek icin klasik yontem olan al¢1 modelleme maddi ve
manevi bircok dezavantaja sahiptir. Yanlis Ol¢li hem zaman, maliyet gibi maddi
problemler yaninda hasta memnuniyetsizligi gibi birgok sikintiya neden olmaktadir.
Bunun disinda al¢1 modellerin saklanmasi zaman, yer ve maliyet gibi bir¢ok probleme

neden olmaktadir. Ayrica modelin yipranmasi, tasinmasi gibi daha bir¢ok dezavantaja
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sahiptir. Al¢g1 modellemenin bahsedilen dezavantajlar1 g6z Oniine alindiginda sayisal
modellemeye olan ihtiya¢ goriilmektedir. Westerlund ve arkadaslar1 ortodontide sayisal
dis modellemenin giinlik hayatta kullanimmin kaginilmaz bir hale geldigini
belirtmislerdir (Westerlund ve ark., 2015).

3B goriintileme ve modelleme teknolojisinin kullanim alanlar1 giderek
artmaktadir. Bunun sebepleri arasinda 2B goriintiillemede ortaya ¢ikan dezavantajlari
gidermek ve daha gercekei analizler yapabilmek yer almaktadir. Ayrica 3B goriintiileme
sayesinde elde edilen derinlik bilgisi analiz ve smiflandirma ic¢in kullanilabilecek yeni
ozellikler saglamaktadir.

Her teknolojik yenilik gibi 3B sayisal dis tarayicilar1 da piyasaya ilk ¢iktiginda
fiyatlarinin yiiksek olmasi dezavantajina sahip olmasma ragmen, sagladigi faydalar
sebebiyle, kullanimi hizla yayginlasmaktadir. Gelisen teknolojiyle beraber sayisal dis
tarayicilarin maliyetlerinin diisecegini ve sayisal dis modellemenin rutin bir teknik
haline gelecegini umuyoruz.

Bu tez calismasi kapsaminda 2B ve 3B sayisal dental modellerden otomatik
cinsiyet tespiti gergeklestiren iki farkli sistem tasarlanmistir. Ilerleyen calismalarda
cinsiyet tespiti icin kullanilan diger yontemleri ( siniis formu, kemik yapist vb.) ve
sayisal dental modelleri beraber kullanan sistemler tasarlanarak daha basarili analizler
gerceklestirilebilir.

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen caliyma, bilgisayar bilimi, arkeoloji, adli tip
ve dis hekimligi literatiiriine katki saglayacak, dislerden cinsiyet tespiti alaninda
disiplinler aras1 oncii bir ¢alismadir. Gelecek calismalarda sayisal dental modellerden
yas, uyruk vb. demografik ozelliklerin otomatik tespitini gergeklestiren sistemler

tasarlamay1 hedefliyoruz.
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