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Yiiksek Lisans Tezi

OZGUN BIR SEKIL TANIMLAYICISI TASARIMI,
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Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Celal Onur GOKCE

Bu arastirmada, nesne tanima igin 6zgiin bir sekil tanimlayicisi tasarlanmistir. Gelisen
bilgisayar teknolojisi ve yapay zeka ile nesne tanima algoritmalar1 da gelistirilmeye
baslanmistir. Literatiirde olduk¢a fazla nesne tanima algoritmalar1 yer almaktadir.
Caligmamiz 6zgiin bir algoritmadir ve diger algoritmalara gore az veri ile daha yiiksek
nesne tanima basarisi elde edilmektedir. On isleme olarak goriintii isleme alaninda
oldukca kullanilan Canny kenar algoritmasi kullanilmaktadir. Gorselin kenar ¢iktilarina

uygulanan algoritmalar ile sekil tanimlayicisi olusturulmaktadir.

2023, ix + 62 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DESING, IMPLEMENTATION AND TEST OF A NOVEL SHAPE
DESCRIPTOR

Elif Ebru CAKI
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechatronic Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Celal Onur GOKCE

A novel shape descriptor for object recognition is designed in this research study. With
the advances in computer technology and artificial intelligence, new object recognition
algorithms are developed. Various object recognition algorithms exist in the literatiire.
Our study is a novel one and compared with other algorithms our novel algorithm
shows high performance with fewer data. As preprocessing, well known Canny edge
detector is used. Shape descriptor is built using various algorithms applied to edge

image of input.

2023, ix + 62 pages
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1. GIRIS

Giiniimiizde gelisen teknoloji ile birlikte yayginlasan bilgisayarli gorii ve yapay zeka
sistemleri nesne tanima, ses tanima, simiflandirma alanlarinda kullanilmaktadir.
Bunlarin yani sira saglik, egitim, tarim, savunma, giivenlik bilgisayarli gorii konusunun
tirtinlerinin en sik kullanildigi alanlardan bazilaridir. Goriintli ve videolardan nesne
tanima ve takip etme de bu alanda yayginlasan basliklar arasindadir (Arslan 2020,

Hosgor ve Gilingordii 2022, Seker 2020, Giizel ve Okatan 2022).

Nesne tanima ve takip sistemlerinin en kritik parcalarindan birisi 6znitelik ¢ikarimidir.
Oznitelik ¢ikarimi sistemin performansina dogrudan etki etmektedir. Ozellikle tek
resimlerde kullanilabilecek ozniteliklerin bir boliimii nesnenin sekline bagli olarak

tanimlanmaktadir. Bu tarz 6zniteliklere sekil tanimlayicist denilmektedir.

Calismamizda nesne tanima ve takip sistemlerinde kullanilabilecek, daha hizli ve dogru
sonu¢ icin Ozgiin bir gekil tamimlayicisi tasarlanmaktadir. Bu sekil tanimlayicisi
sayesinde goriintli iizerindeki sekil daha az veri ile temsil edilecektir. Temsil edilecek
verilerin azalmasi ise hizli islemi beraberinde getirmektedir. Ozellikle ger¢ek hayatta
kullanilacak sistemlerin ger¢ek zamanli ¢aligma kriterlerini saglamasi ¢ok 6nemlidir. Bu
baglamda sistemin hizi, en az sistemin performansi kadar 6nem arz etmektedir. Hatta
bazi durumlarda sistemin hizini artirmak icin performanstan 6diin vermek de kabul

edilebilir bir tercih olmaktadir.

Calismamizda ozellikle 6znitelik ¢ikarimi iizerine yogunlagilmis, siniflandirici olarak
yapay sinir aglart kullamilmistir. Calismamizin = 6zgiinliigii  6znitelik ¢ikarma
kismindadir, siniflandirici olarak herhangi bir 6zgiinliik getirilmemis standart iki
katmanli yapay sinir aglar1 kullanmilmistir. Yapay sinir aglarinin parametreleri
degistirilerek kabul edilebilir bir performans elde edilmeye ¢alisilmis, onun disinda

siniflandirict kisminda bir ¢alisma yapilmamaistir.

Calismamizda MNIST veri seti kullanilmaktadir. El yazis1 rakamlardan olusan bu veri

seti 70 bin goriintii icermektedir. Her bir rakam i¢in Onerilen 6zgiin sekil tanimlayicisi



kullanilmakta ve elde edilen Oznitelikler iki katmanli yapay sinir agina girdi olarak

verilmektedir.

Bu ¢alismanin ilk boliimiinde ¢alisma hakkinda genel bilgilendirme yapilmaktadir.
Ikinci boliimde calisma alanindaki diger calismalar incelenmekte, ilgili referanslara atif
verilerek giincel bir literatiir taramas1 sunulmaktadir. Ugiincii boliimde ¢alismamizda
kullandigimiz materyal ve metotlar anlatilmaktadir. Ozgiin sekil tanimlayicimizin
caligma sistemi de bu baslik altinda detaylica yer almaktadir. Dordiincii baslikta
calismamizdan elde ettigimiz bulgulara, besinci baslik altinda ise g¢alismamizin
sonuclarina ve bu sonuglar dogrultusundaki tartismalar bulunmaktadir. Calismamizin
etkinligi ve kullanilabilirligi degerlendirilmistir. Altinc1 baghkta ise ¢alismamiz

kapsaminda kullanilan kaynaklar yer almaktadir.

Calismamizin konuyla ilgili literatiire ve ger¢ek hayatta kullanilabilecek sistemlere

onemli bir katki sagladigini diisiinliyoruz.



2. LITERATUR TARAMASI

Tombari vd. (2011) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, 3B 6zellikler i¢in histogramlarin
aciklamasi icin yeni bir formiilasyon sunmuslardir. Ardindan doku ve sekillerin
tanimlanmas: i¢in de CSHOT'u 6nermislerdir. Onerilen tanimlayict zor nesnelerin

tanimlanmasinda 6zellik eslestirmenin gergeklestirildigini gostermektedir.

Fang vd. (2015) yapmis olduklari bu c¢alismada, farkli gsekil tanimlayicilarinin
tanimlanmasinda kullanilacak bir yontem gelistirmislerdir. Derin sekil tanimlayicisi
ismini  verdikleri caligmalar1 ile smiflar arasindaki marj1  yiikseltmeyi
hedeflemektedirler. DNN ile gelistirdikleri ¢alismalarinda c¢ok sayida alandan son
teknolojiyi kullanmanin yani sira 3B verileri ve 3B verilerin tanimindaki yapisal ¢esitlik
ile tutarsizliklar1 da ele alarak en zor tanimlanmaya sahip oldugunda dahi bunlar

tantyarak bu zor verileri tanima ile basa ¢ikmaktadir.

Xie vd. (2015) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, geometrik 3B sekillerin tanimlanmasinda
kullanilacak derin bir sekil tanimlayicist onermislerdir. 3 adimda gergeklestirdikleri
caligmalarinda ilk olarak otomatik kodlayict uygulanmaktadir. Otomatik kodlayicinin
ardindan Fisher uygulanmakta ve son olarak da gizli katmandaki ndronlar
tanimlayicinin olusturulmasi ig¢in birlestirilmektedir. 3B sekillerin eslestirilmesi igin
egitilen otomatik kodlayicilarin basarilar1 gesitli testlerde gosterilmek iizere ¢aligsma

sonlanmaktadir.

Xu vd. (2016) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, sekil eslestirme ve nesne tanima igin ¢ok
olgekli bir tanimlayict dnermislerdir. Onerilen ydéntemde kontur baz almir ve kontur
nesnenin seklini temsil etmektedir. Calisma anlik el hareketlerini tanimaktadir. Yapilan
deneyler sonucunda da Onerilen tanimlayicinin  dogrulugu ve verimliligi

gosterilmektedir.

Shi vd. (2020) yapmis olduklar1 bu g¢alismada, sekil tanimlayicilarinin hesabinda
kullanilmak {izere denetimsiz bir yontem gelistirmislerdir. Caligmadaki temel yenilik

derin sinir aglarindaki mesafe kaybi ile noktalarin dagilimi i¢in sekil tanimlayicinin



ortaya konmasidir. Onerilen yontem literatiirdeki diger denetimsiz tanimlayicilara gore

iistlin basar1 performansi1 gostermektedir.

Susan vd. (2019) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, kenarlardaki piksellerin devamini baz
alarak nesnenin konturunu tanimlama c¢alismast gerceklestirmislerdir. Nesnenin
konturunu bitisik kenar piksel sayis1 ve kenarin bir sonraki bitigsik pikseldeki
stirekliligini 6lgmektedir. Kenar yonii ve kenar yonii siireklilik 6zelliklerini ele alarak

yaptiklar1 ¢alismada basarili sonuglar elde edilmistir.

Xie vd. (2016) yapmis olduklar1 bu ¢calismada, 3 boyutlu sekillerin tanimlanmasi igin bir
tanimlayict Onerilmistir. Cok oOlgcekli sekil dagitimlart hesaplanmakta ve oOlgeklerin
farkliliginda 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in otomatik bir kodlayici egitilmistir. Tanimlayici
farkli olgekleri igeren list diizey Ozniteliklerin birlestirilmesi ile gergeklestirilmistir.
Farkli veri setlerinde sistem denenmis ve deneysel sonuglar 3 boyutlu sekil alma igin

tanimlayicinin etkinligini géstermektedir.

Kunaver vd. (2005) yapmis olduklart bu ¢alismada, farkli teknikleri ele alarak 6znitelik
cikarimlarina genel bir bakis sunmaktadir. Goriintii isleme ve nesne tanimlama
alanlarinda 6znitelik ¢ikarma asamasi 6nemli rol almaktadir. Bu baglamda ¢alismada da
farkli 6znitelik ¢ikarma diizeyleri anlatilmakta ve bu 6znitelik ¢ikarimlarinin farklari ele

alinmaktadir.

Kim vd. (2000) yaptiklar1 c¢alismada kontur tabanli ve bolge tabanli iki tip sekil
tanimlayicisi ile calisilmaktadir. Kontur tabanli tanimlayicilar karmasik sekiller igin
giivenilir degildir, bu nedenle bunun yerine Zernike momentleri gibi bolge tabanl
tanimlayicilar kullanilir. Zernike momentleri, donme degismezligi, saglamlik, ifade

verimliligi, hizli hesaplama ve ¢ok diizeyli temsil 6zelliklerine sahiptirler.

Sohel vd. (2005) tarafindan yapilan ¢alismada Bezier egrilerinin kullanimi, bilgisayar
destekli tasarimdan kaligrafik karakter eskizlerine ve nesne sekli agiklamalarina kadar
cok ¢esitli uygulamalar i¢in saglam bir ara¢ sunmaktadir. Ancak Bezier egrileri, ani

degisimlere veya keskin koselere maruz kalan bir nesnenin seklini tanimlamaya



geldiginde hatalar iiretebilmektedir. Bu sorunu ele almak igin, kontrol noktalari
olusturmak iizere alana 0zgli bilgileri entegre etmek icin Bezier egrilerini (SDBC)
kullanan bu ¢alismada Sekil Ag¢iklama Algoritmasi adli yeni bir strateji tanitilmaktadir.
Bu algoritma aynm1 zamanda verimli kontrol noktasi kodlamasi i¢in gelistirilmis bir
dinamik sabit uzunluklu kodlama semasi igermektedir. SDBC ¢ercevesi, cesitli sekiller
tizerinde kapsamli bir sekilde test edilmistir ve hem nitel hem de nicel analizler, mevcut
algoritmalara kiyasla iistiin performansim1 gostermektedir. Bu makale, bir nesnenin
seklini tanmimlamada, yani kontrol noktalarinin se¢ciminde Bezier egrilerini kullanmanin
kritik yoniinii vurgulamaktadir. SDBC stratejisi, alana 6zgii bilgileri iceren ve daha
etkili bir kodlama sistemine sahip daha dogru bir temsil sunar. Yeni algoritma, tasarim,

robotik ve bilgisayar goriisii gibi cesitli alanlarda potansiyel uygulamalara sahiptir.

Sparks vd. (2013) yapmis olduklar1 ¢calismada orta dereceli prostat bezleri arasindaki
ince morfolojik farkliliklar1 dogru bir sekilde ayirt edebilen yeni bir Acik Sekil
Tanimlayicilar1 (ESD) seti sunmaktadir. ESD'ler, Graph Embedding yoluyla bir sekil
modeli, diffeomorfik kayit ve dogrusal olmayan boyutluluk azaltma kullanilarak elde
edilmektedir. Yiiksek dogrulukla, ESD'ler farkli Gleason derecelerindeki prostat bezleri
arasinda ayrim yapabilmekte ve bunlarin prostat kanseri tani ve tedavisini

gelistirmedeki potansiyellerini sergileyebilmektedir.

Vranic vd. (2005) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, 3B ag modelleri icin sekil benzerligi
aramasini tartigmaktadir ve DESIRE adli bilesik bir 3B sekil 6znitelik vektoriini
tanitmaktadirlar. Cokgen bir agin derinlik arabellegi goriintiilerini, siliietlerini ve 151
uzantilarini birlestirmekte ve LightField tanimlayicis1 (LFD) ile karsilastirmaktadir.
Deneyler, DESIRE'nin genel olarak, modellerin ikili hizalanmasina dayanan LFD'den
daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Sonuclarin dogrulanmasi igin Web
tabanli bir erisim sistemi ve yliriitiilebilir dosyalar saglanarak DESIRE daha etkili,

verimli ve daha az karmasik olarak sergilenmektedir.

Derinlik Tamponu tabanli (DE) ve Siluet tabanli (SI) tanimlayicilar gibi kullanilan 3B
sekil tanimlama tekniklerinin ayrintili aciklamalar1 yer almaktadir. Yazarlar, 3D

sekilleri ortogonal ve etkili bir sekilde karakterize etmek i¢in farkli Ozellikleri



birlestirmenin 6nemini vurgulamaktadir. Princeton Shape Benchmark (PSB) ve
yazarlarin kendi 3B model koleksiyonu iizerindeki deney sonuglari, DESIRE

tanimlayicisinin saglamligini ve etkililigini gostermektedir.

Calismada LightField tanimlayicisini ve DESIRE" karsilastirilarak, PSB 3D model
setini kullanarak performanslarint degerlendirilmektedir. DESIRE'In, erisim etkinligi ve
karmasiklig1 agisindan LightField tanimlayicisindan daha i1yi performans gosterdigi

goriilmektedir.

Zhang vd. (2003) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, kontur tabanli ve bolge tabanli olmak
tizere iki sekil tanimlayictyl, MPEG-7tarafindan tanimlanan alt1 ilkeye gore diger ii¢
sekil tanmimlayiciya karst degerlendirmektedir. Fourier tanimlayicisi (FD), hesaplama
karmagiklig1 agisindan egrilik oOl¢egi uzay tamimlayicisindan (CSSD) daha iyi
performans gostermektedir. Makalede degerlendirilen bdlge bazli ii¢ sekil tanimlayict
arasindan bolge bazli sekil ¢ikarimi i¢in en uygun Zernike moment tanimlayicis1 (ZMD)

belirlenmistir.

Wan vd. (2023) yapmis olduklar1 bu g¢alismada, 2DLPP algoritmasi, 2B goriintii
temsilini kullanarak c¢ok boyutlu uzamsal verilerin manifold 6zelliklerini ve yerel
bilgilerini koruyan popiiler bir 6zellik c¢ikarma algoritmasi olarak ¢esitli alanlara
basartyla uygulanmistir. 2DLPP algoritmasi, ger¢ek diinya uygulamalarinda ayrim
yetenegi eksikligi, tekillik sorunlart ve veri daginikligina ve giiriiltiiye karsi hassasiyet
gibi bazi1 zorluklarla kars1 karsiya kalmaktadir. 2DLPP algoritmasini diisiik dereceli iki
boyutlu yerel ayirt edici grafik gomme ile birlestirerek bu sorunlara ¢éziim olarak LR-
2DLDGE adli yeni bir oOznitelik ¢ikarma algoritmasi Onerilmistir. LR-2DLDGE
algoritmasinin ii¢ avantaji vardir: bir grafik gdmme kullanarak yerel komsuluk ayrim
bilgilerini korumak, 6zellik uzayinda farkli siniflardan veri noktalarini olabildigince
bagimsiz hale getirmek ve diisiik seviyeli 6grenmeyi kullanarak bir kisitlama olarak L1
normu araciligiyla giiriiltii ve bozulmanin etkisini azaltmaktir. Algoritmanin teorik
hesaplama karmasiklig1 ve yakinsamasi agiklanmis ve kanitlanmistir, ayrica karmasik
ve giriltilii tic gorlintli veri kiimesi iizerindeki kapsamli deneysel sonuglar, LR-

2DLDGE algoritmasinin etkinligini ve saglamligin1 dogrulamaktadir.



Zhong vd. (2009) yapmis olduklar1 ¢alismada, i¢sel Sekil imzasi (ISS) ad1 verilen bir
sekil tanimlayici kullanarak nokta bulutlar1 olarak temsil edilen 3B nesneleri tanimak
i¢cin yeni bir algoritma dnermektedir. Algoritma hizli poz tahminini kolaylastirmakta ve
verimli bir indeksleme i¢cermektedir. ISS algoritmasi, sensor giiriiltiisii, bulaniklik ve
sahne karmasasi varliginda 72 modelden olusan bir veri tabani1 kullanilarak farkli arag
tiirlerini tanima gibi zorlu bir goérev lizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar, diger
tanimlayici tabanli 3B tanima algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini ve
gercek diinyadaki 3B uygulamalari i¢in umut verici bir ¢dziim oldugunu gostermektedir.
ISS'nin performanst Spin Image ve 3D Shape Context gibi yerlesik 3D tanima
algoritmalariyla karsilagtirilir ve ISS yaklagiminin, 6zellikle dagmiklik ve karartma

varliginda daha i1yi performans gosterdigi gézlemlenmektedir.

Yang vd. (2017) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, yeni bir yerel referans ¢ergevesi (LRF)
ile TOLDI (iiglii ortogonal yerel derinlik goriintiileri) kullanan yerel sekil tanimlamasi
icin yeni bir yontem Onermektedir. TOLDI yaklagimi, gesitli baglamlarda onceki
yontemlere kiyasla verimliligi, ayirt ediciligi ve saglamligi 6nemli Olglide artirir.
Onerilen LRF, sirasiyla x ve z ekseni hesaplamalari igin anahtar noktanin normalini ve
komsularinin agirlikli izdiigiimlerinin vektor toplamini kullanarak dnceki yontemlerden
farklidir. TOLDI tanimlayicisi, kapsamli uzamsal ve geometrik bilgileri kodlayarak,
LRF'deki ii¢ ortogonal gériinlim tarafindan olusturulan ii¢ LDI imzasindan gelen 6zellik
vektorlerini birlestirmektedir. Yontem, sekil eslestirme, nesne tanimave 3B kayit igin
cesitli veri kiimeleri {lizerinde degerlendirilerek etkinligi, saglamligr ve verimliligi

gosterilmektedir.

Taati vd. (2011) yapmis olduklar1 bu c¢alismada, optimize edilmis yerel sekil
tanimlayicilari, aralik verilerinde nesne tanima ve yerellestirme i¢in bir optimizasyon
problemi olarak formiile edildi. Degisken Boyutlu Yerel Sekil Tanimlayicilar, 6zellik
secimi kullanilarak optimizasyon probleminin ¢oziilebilecegi bir platform olusturmak
icin kullanildi. Optimize edilmis tanimlayicilarin, daha genel tanimlayicilara kiyasla
benzer islem siireleriyle daha yiiksek tespit oranlar1 sagladigi deneysel olarak

gosterilmistir. Formiilasyon ayrica menzil goriintiilleme i¢in kullanilan sensore dayali



olarak tanimlayicilarin segilmesine izin verir. On isleme modelleri, herhangi bir model
tabanli nesne tanima ic¢in tamimlayicilarin optimize edilmesinden yararlanabilir
sistemdir. Tek tek modelleri islemek yerine nesneleri iist diizey sekil 6zelliklerine gore

gruplandirmak, kiimeleme olasiliklarin1 kesfetmek icin alan birakmaktadir.

Bober vd. (2011) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, 6zellikle MPEG-7 standardizasyonu
baglaminda, sekil gdosterimi ve eslestirme i¢in kullanilan teknikleri ve araglari
aciklamaktadir. Nesne kimligi ve islevselligine iligkin ipuglar1 saglamada nesne sekli
ozelliklerinin rolii arastirilir ve kontur tabanli sekil tanimlayicisi, diger cesitli sekil
tanimlayicilarinin yani sira ayrintili olarak sunulur. Makale ayrica gorsel nesne alma
veya indeksleme, video giivenlik sistemleri ve e-ticaret dahil olmak iizere bu sekil
tanimlayicilarin sahip oldugu farkli uygulamalar1 da arastirtyor. Benzer nesneleri
tanimlamada ve goriintiileme kosullarindan veya boliitleme siireclerinden kaynaklanan
bozulmalarla basa ¢ikmada etkili sekil tanimlayicilarinin 6nemi de vurgulanmaktadir.
Kontur tabanli sekil tanimlayicinin, Web tabanli bir video klip arama uygulamasinda
orneklendigi gibi, 6zellikle saglam, verimli ve etkili oldugu gdsterilmistir. Genel olarak,
makale, nesneleri tamima ve geri almada sekil ozelliklerinin Gneminin yani sira,
varyasyonlar ve bozulmalarla basa ¢ikabilen etkili sekil tabanli tekniklere ve araglara

olan ihtiyact vurgulamaktadir.

Belongie vd. (2000) yapmis olduklar1 bu c¢alismada, sekil tanimada farkli 6l¢timler
karsilastirilmaktadir. Caligma, sekil mesafesi dl¢iimiiniin MNIST veri setinde SSD'den
daha iyi performans gdstermektedir. 3D nesne tanimada prototipleri daha verimli bir
sekilde tahsis etmek icin sekil mesafesine ve K-medoid kiimelemeye dayali yeni bir
diizenleme algoritmasi gelistirilmistir. Her ii¢ boyutlu nesne i¢in ortalama yalnizca 4 iki
boyutlu goriintimle iyilestirilmis siniflandirma performansi elde edilmektedir. Yaklasim,
yerlesik standart degismezliklerle basit ve saglamdir. Arastirma, ARO, NSF ve DFG

dahil olmak tiizere ¢esitli hibelerle desteklenmektedir.

Medjahed vd. (2015) yapmis olduklart bu ¢alismada, ikili ve ¢ok smifl
siiflandirmalarda goriintii siniflandirmast igin farkli siiflandiricilarla gesitli 6zellik

cikarma tekniklerinin performansini degerlendirmektedir. PHOG, GABOR ve LBP



yontemlerinin, Dogrusal SVM siniflandirici ile en yiiksek dogruluk oranini verdigini ve
PHOG'un ¢ok sinifli simiflandirmada diger tiim yontemlerden daha iyi performans
gosterdigini bulmustur. Smiflandirma modelinin performansini degerlendirmek igin
siniflandirma dogrulugunun yani sira kesinlik, hatirlama, f-measure ve G_mean gibi

metrikleri degerlendirmenin 6nemini vurgulamaktadir.

Grappolini ve Subramoney (2023) yapmis olduklar1 bu caligmada , artan sinir
aglarindaki zorlu gorevleri ¢ozmek i¢in sinaptik agirliklar yerine sinaptik gecikmeleri
kullanmanin fizibilitesini ve giiclinii aragtirmaktadir. Caligsma, geriye yayilim kullanarak
yalnizca ileri beslemeli ani artis aglarindaki gecikmelerin egitiminin, agirlik
calismasiyla karsilastirilabilir bir performans saglayabildigini gdstermektedir. Ucglii
degerler gibi kisitlanmis agirliklar, aglarin yalnmizca sinaptik gecikmeleri kullanarak
gorevleri ¢ozme yetenegini onemli Olgiide etkilememektedir. Arastirma, geleneksel
agirhga dayali hesaplama modellerinden daha verimli olabilen, artan sinir aglarim
egitmek icin yeni bir paradigma &nermektedir. Onceki c¢alismalar, zaman kodlama
semalarin1 ve ani sinir aglarinda ani O0grenme zamani ile bir SNN'deki egitim
gecikmelerini aragtirmaktadir. Vekil gradyan yontemiyle geri yayilim kullanan saf
gecikme egitiminin, agirhik c¢aligmasiyla karsilastirilabilir performans elde ettigi
gosterilmektedir. Caligma, ani yanit modellerini kullanir ve sinaptik agirliklar ve
gecikmeler, vekil gradyanlar kullanilarak egitilmektedir. Deneyler, MNIST ve Fashion-
MNIST wveri kiimelerinde yalnizca gecikmeli egitimin gorev performansini
gostermektedir. Arastirma, daha iyi zamansal kodlama ve daha kesin gecikme egitimi
yontemleri dahil olmak {izere, sinir aglarini hizlandirmada 6grenme ve hesaplamanin
temel bir bileseni olarak gecikmelerin kullanilmasinin daha fazla arastirilmasi igin

firsatlar sunmaktadir.

Sakthimohan vd. (2023) yapmis olduklari bu ¢aligmada, basamak onay1 iizerindeki
etkiyi analiz etmek i¢in bir CNN (Evrisimli Sinir Ag1) modelinin kullanimini
tartismaktadir. Model, el yazis1 rakamlardan olusan bir bilgisayar goriintii veri seti olan
MNIST veri setini kullanir. CNN modeli, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve
tamamen bagli katmanlar dahil olmak iizere birka¢ katmandan olusmaktadir. Modelin

performansini iyilestirmek i¢in stokastik gradyan inis ve birakma diizenlilestirme



teknikleri kullanilmaktadir. Modelin dogrulugu, kesinlik ve hata orani gibi metrikler
kullanilarak degerlendirilmektedir. Calisma, CNN modelinin rakam dogrulama
gorevlerinde yliksek dogruluk elde edebildigini gostermektedir. Makale ayrica, modelin
performansini daha da iyilestirmek icin kiime standardizasyonu ve toplu normallestirme
tekniklerinin kullanimin1 da ele almaktadir. Sonuglar, CNN modelinin rakam
dogrulamada diger geleneksel yontemlerden daha iyi performans gosterdigini

gostermektedir.

Shao vd. (2023) yapmis olduklar1 bu calismada, evrigimli sinir aglart (CNN) gibi
gelismis makine O0grenimi tekniklerini kesfederek, farkli bireyler arasinda el yazisi
stillerinin taninma dogrulugunu ve el yazis1 metnin diisiik goriintii kalitesini iyilestirme
tizerine ¢aligmaktadir. k-En Yakin Komsu (k-NN), boyutsal gradyan histogrami (HOG)
ozellikleri, istatistiksel siniflandirma modelleri, destek vektér makinesi (SVM) ve
kiimeleme gibi hakim makine Ogrenimi tekniklerinin el yazis1 rakam tanima ile
kombinasyonu daha fazla olabilir siniflandirma ve tanima dogrulugunu gelistirmek igin
calistlmistir.  Onerilen CNN modelinin diger veri kiimelerine veya tanima gorevlerine
aktarilabilirligi,  farkli  senaryolarda  uygulanabilirligini  belirlemek  i¢in

degerlendirilebilmektedir.

Bettayeb vd. (2023) yapmis olduklar1 bu calismada, goriintii siniflandirmasi igin
uzamsal trafo aglarim1 (STN) ve Hiper Boyutlu Hesaplamay1 (HDC) birlestiren bir
cerceve olan SpatialHD'yi tanitmaktadir. SpatialHD, ag icindeki verilerin uzamsal
manipiilasyonunu ger¢eklestirmek i¢cin STN'yi, ardindan STN ¢ikisi iizerinde ¢aligmak
ve verileri siiflandirmak i¢in HDC'yi kullanilmaktadir. SpatialHD'deki STN ve HDC
kombinasyonu, temel HDC'ye kiyasla dogrulugu yaklasik %8 artirmakta ve verimliligi
de 2,5 kat artirmaktadir. Onerilen gergeve, etkili ve giivenilir bilissel dgrenmeyi

kolaylagtirma potansiyeline sahiptir.

Ponce vd. (2023) yapmis olduklar1 bu ¢alismada, evrisimli sinir ag1 (CNN) modellerini
egitmek i¢in dagitilmis bir yara tedavisi optimizasyonu (WTO) yonteminin kullanimini
tartigmaktadir. Onerilen ydntem, el yazisi rakam tanima igin MNIST veri seti iizerinde

degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, dagitilmis DTO yénteminin, tek bir dgrenme
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aracist ile bir taban cizgisine kiyasla egitim siiresini %36,87 oraninda iyilestirdigini
gostermektedir. Onerilen yontem kullanilarak CNN modelinin dogrulugu da taban
cizgisine gore %4,69 artmaktadir. Makale, yontemin robotik, ¢cok etmenli sistemler,
birlesik 6grenme ve karmasik optimizasyon problemleri gibi c¢esitli alanlarda

uygulanabilecegini dnermektedir.

Literatiir arastirmasinda goriildigli {izere Oznitelik ¢ikarimma ait caligsmalar
bulunmaktadir. Kullanilan veri setinin de olduk¢a basarili simiflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Calismamizda Onerilen 6zgilin 6znitelik ¢ikarma algoritmasinin hem
0zglin olmast hem de hizli Oznitelik elde etmesi ile literatiire katki saglandig:

diistiniilmektedir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 MNIST Veri Seti

MNIST (Modified National Institue of Standarts) veri seti literatiirde farkli goriintii
isleme tekniklerinde sik¢a kullanilan bir veri setidir. 1998 yilinda NIST’in
kombinasyonu olarak olusturulmustur. 60.000 egitim verisi, 10.000 test verisi
icermektedir. Veri seti igeriginde 0 ile 9 arasindaki rakamlardan olusmaktadir.
Rakamlar lise 6grencileri ve ABD Sayim Biirosu calisanlar1 tarafindan yazilmistir.
Cizelge 3.1°de veri setinin rakamsal dagilimlar1 verilmektedir. Veri seti igerisinde tiim
rakam goriintiileri gri seviyeli ve 28x28 boyutunda, 784 pikseldir. Veri setinden alinan

rakam Ornekleri Sekil 1°de verilmektedir (Wu vd. 2010).

Cizelge 3.1 MNIST veri seti dagilimlari

Rakam Test Training
0 980 5923

1 1135 6742
2 1032 5958
3 1010 6131
4 982 5842
5 892 5421
6 958 5918
7 1028 6265
8 974 5851
9 1009 5949
TOPLAM 10000 60000
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1986 yilinda John F. Canny tarafindan gelistirilen Canny algoritmasi, goriintiilerdeki

O /
5> 6

Sekil 3.1 MNIST veri setinden alinan rakamlar.

2
>

3.2 Canny

kenarlar1 algilamak i¢in ¢ok asamadan olusan bir algoritma kullanmaktadir. Degisik
bilgisayarli gérme sistemlerinde yayginca kullanilan bu algoritma goriis sistemlerindeki
kenar algilamalarin genelde benzer oldugunu bulmustur. Algoritma optimaldir ve
uygulama siireci oldukca basittir. Canny kenar algoritmast silireci bes adimda
gerceklestirilmektedir. Oncelikle goriintiilerdeki giiriiltiiniin giderilmesi icin Gauss
Filtresi uygulanmaktadir. Canny, bir Gauss fonksiyonunun birinci tiirevi tarafindan iyi
bir sekilde yaklastirildiginda ortaya c¢ikan bir optimal kenar saptama operatori
tiiretmekte ve uygulamaktadir (J. Canny 1986). Ikinci adim olarak yogunluk gradyanlari
bulunmaktadir. Goriintiide kenar olmayanlar1 ayristirmak i¢in gradyan esigi veya alt
sinir kesme islemi uygulanmaktadir. Kenarlarin potansiyel olanlarinin tespiti i¢in ise ¢ift
esik uygulanmaktadir. Son adim olarak kenar histerezisi gozlemlenmektedir. Zayif olan
ve gligli  kenarlar1 olmayan tiim kenarlar belirlenerek  kenar tespiti

gerceklestirilmektedir.

Goriintiiden giirtltiiniin  giderilmesi i¢in bir Gauss filtresi kullanilmaktadir. Kenar
algilama tarafindan ani yogunluk farki sebebiyle bu giiriiltii kenar olarak kabul
edilebilmekte oldugundan bu filtre uygulanmaktadir. Gauss cekirdegindeki 6gelerin
toplami1  1°dir.  Bu  sebeple  goriintliye uygulanmadan  6nce  ¢ekirdek

normallestirilmektedir. Gauss ¢ekirdegi Denklem 3.1°de verilmektedir. Denklemde o
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Gauss fonksiyonunun standart sapmasi ve (x,y) gorselin kartezyan koordinatlaridir

(D.Marr 1980).

N G !

G(7 = e 202 (31)

2mo?

Canny kenar algoritmasinin sézde kodu ve Sekil 3.2’de algoritmanin akis diyagrami

verilmektedir.

Canny kenar algoritmasi sézde kodu;

1. Islenecek giris gdriintiisiinii alin.
Canny kenar ¢ikarma iglemi i¢in OpenCyv kitapligini yiikleyin.
Goriintiiyii dosyadan okur ve goriintliyll matris nesnesine kaydeder.
Resmi matris olarak okuyun.
Islenen gériintiiyii kaydetmek icin bos bir matris olusturun.
Kenarlar1 algilamak i¢in canny islevini uygulayin.

Kenarlar = cv. Canny (goriintii,100,200);

® N kWD

cv.Canny (bu islem i¢in girig goriintiisiinii temsil eden bir nesne, bu islem i¢in
hedefi (kenar) temsil eden bir matris nesnesi);
9. Goriintii isleme sonuglarini olusturun ve kaydedin.

(Andayani vd. 2020)

14



Giris
Gortntiisi
A i A
f " Gaussian
Yumusatma .
L ) F011k51y011u

Eenhgmt Ve VOHllllll

Islemden sonra pikselin
hesaplayin

Maksimum bastirma

Algilama ve kenar Cift esik
baglantisi yontemi

‘ & 11{15 ’

Gortintiist

Sekil 3.2 Canny akis diyagrami.

(b)

Resim 3.1 (a) Orijinal kameraman goriintiisii (b) Canny kenar dedektorii (Verma vd. 2013).
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(b)

Resim 3.2 (a) Orijinal Lena goriintiisti (b) Canny kenar dedektdrii (Hussain vd. 2018).

3.3 Threshold (Esikleme)

Gorlintii  igleme tekniklerinden biri olan Threshold, goriintiileri ayrigtirmak icin
kullanilan, siyah ve beyaz tabanli goriintiilere doniistliirerek goriintii analizini
saglamaktadir. Calismada threshold goriintii isleme tekniginden olan histogram
esikleme yontemi kullanilmaktadir. Yapilan egitimler sonucunda ag basarisinin

yiikseltilmesi hedefi dogrultusunda bu yontem uygulanmaktadir.

Histogram goriintliniin renk dagilimlarinin grafiksel gosterimini olusturmaktadir.
Grafigin xy diizlemleri goriintii piksel degerini ve goriintiide o piksel degerinde bulunan
piksel sayisini vermektedir. Histogrami alinan goriintiiniin kiimiilatif histogrami elde
edilir. Kimilatif histogram piksellerdeki degerlerin bir onceki piksel degeri ile
bulunulan piksel degerinin toplamdan elde edilmektedir. Toplam degerlerin piksel
sayisina boliimii ile de goriintii normal seviyesine esitlenmektedir. Yani ortalama piksel
degeri ile dagilim yapilarak goriintiiniin iyilestirilmesi gerceklestirilmektedir. Denklem
3.2’de r degiskeni goriintiiniin piksel degeri olsun, yani r [0, L - 1] araligindadir. r = 0
siyah ve r = L - 1 beyazdir. Calismamizda gorsellerimiz 8 bit oldugu i¢in maksimum
piksel degeri 255'tir. Bu durumda T(r) toplam doniistiirme fonksiyonu sayisini ve s

piksel degerlerini vermektedir.
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s=Tr)0<r<L-1 (3.2)

Kullanilan veri setinden ele alinan verilerin histogram dagilimlart Sekil 3.3’de
verilmektedir. Sekillerde (a) veri seti igerisinden alinmig veri Orneklerini, (b)
goriintiilerin histogram dagilimlarin1 vermektedir. Histogram dagilimlar1 her veri i¢in
farkli degerleri igermektedir. Her veri degeri esiklenerek isleme alinmakta ve ardindan

aga girdi olarak verilmektedir.
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(a) (b) (a) (b)

Sekil 3.3 (a) MNIST veri seti drnekleri, (b) verinin histogram dagilimlari.
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(a) (b) (a) (b)
Sekil 3.3 (Devam) (a) MNIST veri seti 6rnekleri, (b) verinin histogram dagilimlari.

3.4 Optimal Algoritma

Optimal algoritma, goriintiiden alinan Canny kenar gorselindeki koordinatlari
kullanmaktadir. Koordinatlarin x ve y eksenlerinin en ug¢ noktalarindan alinan
degerlerden gorseldeki dogu, bati, kuzey ve giliney koordinatlari bulunur. Kenar
goriintiisiindeki tim noktalardan bu noktalar ayristirilmakta ve ardindan bulunan bu 4
nokta baz alinarak bu noktalara en uzak diger nokta bulunmaktadir. Sekil 3.5’de temsili
dogu, bati, kuzey ve giiney koordinatlar1 verilmektedir. Uzaklik hesaplamas1 Oklid
hesaplamasi ile yapilmaktadir. Belirlenen en dogu, en bati, en kuzey ve en giiney
noktalarmma en wuzak degerdeki koordinat noktasi bulundugunda 5. nokta elde
edilmektedir. Ardindan algoritma elde edilmis olan bu 5 noktaya en uzak diger noktay1

Oklid ile hesaplayarak 6. noktay1 bulmaktadir.

Tiim noktalar bir dizi igerisinde tutulmakta ve sirayla en uzak nokta bulundugunda

siradaki noktanin yerine gegmektedir. En dis noktalardan sonra 5. nokta i¢in algoritma

18



calistirildiginda bulunan koordinat degeri 5. siraya gelmekte, 5.sirada yer alan koordinat

degeri de en uzak bulunan koordinat degerindeki siraya ge¢cmektedir.  Dongi

indirgenecek nokta sayisina kadar devam etmektedir (Sonugiir vd. 2022).

Optimal algoritmanin sézde kodu ve Sekil 3.4’da algoritmanin akis diyagrami

verilmektedir.

Optimal algoritmanin s6zde kodu;

l.
2.
e®

Goriintli okunur ve Canny kenarlari bul.
Kenarlar noktalarinin koordinat degerleri diziye aktar.
En dogu, en bati, en kuzey ve en giiney koordinatlardaki noktalar1 belirle, dizide
ilk 4 satira sabitle.
Tiim noktalardan bu noktalara en uzak noktay: Oklid ile bul.
Noktayt siralt sekilde dizi icerisinde konumlandir.
Istenen nokta sayisina ulasildi mi?
1. Ulasilmadi ise 4.adima git.
2. Ulasildi ise 7.adima git.

Nokta sayisina ulasilinca algoritmay1 durdur.
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Gortintiiden Canny Kenarlarini
Elde Et

h 4

Gortinttintin Kenar Piksellerinin En Dogu, En
Bati, En Kuzey, En Giiney Noktalarin1 Bul

h 4

Tiim Kenar Noktalarindan En
Uc Noktalar: Cikar

h 4

[ Noktalarin Oklid }

Uzakliklarini Bul

h 4

[ Noktalara En Uzak Diger Noktay1 }‘_

Oklid Ile Hesapla

Y

Koordinat Uzakligi En Uzak Olan
Nokta Siradaki Noktadir

Istenen Nokta Sayisina
Ulasildi Ma?

Algoritmay1
Sonlandir

Sekil 3.4 Optimal algoritma akis diyagrami.
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Sekil 3.5 Optimal algoritmadan elde edilen en dis noktalar ve onlara uzak sirali diger nokta.

3.5 Sub-Optimal Algoritma

Bu algoritmada Canny kenar algoritmasindan elde edilen kenar ¢ikti gorselleri baz
alinarak algoritma gelistirilmistir. Kenar ¢iktisindaki pikseller belirlenen sayiya
indirgenmektedir. Piksellerin koordinatlar1 ele almarak koordinatlar Oncelikle x
koordinatina gore siralanmaktadir. Siralanan koordinatlar indirgenecek piksel sayisinca
esit araliklar ile seg¢ilmektedir. Ardindan kenar c¢ikti piksel koordinatlar1 y
koordinatlarina goére siralanmaktadir ve indirgenecek piksel sayisinca esit araliklar
secilmektedir. Ornegin, ele alman goriintii kenar cikt piksel sayis1 100 ve indirgenecek
piksel sayis1 20 oldugunda siralanan koordinatlara goére her 5 pikselden 11,
indirgenecek piksel sayis1 10 ise her 10 pikselden 1’1 segilmektedir. Secilen piksellerin
koordinat degerleri bir dizi igerisine kayit edilmekte ve piksellere optimal algoritma

yontemi uygulanmaktadir (Sonugiir vd. 2022).

Optimal algoritma, temeli Oklid uzakligina dayanmaktadir. Optimal algoritmada segilen
piksellerden oncelikle en dogu, en bati, en kuzey ve en gilineyde bulunan noktalar
belirlenmektedir. Bu noktalara en uzak konumda bulunan diger nokta ise siradaki
noktay1 temsil etmektedir. Indirgenecek piksel sayisi kadarinca bu algoritma devam
etmektedir. Sub-optimal algoritmasinin s6zde kodu ve Sekil 3.6’de algoritmanin akis

diyagrami verilmektedir.
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Sub-Optimal algoritma sézde kodu;

1. Goriintli okunur ve Canny kenarlar1 bul.

2. Goriintliniin kenar piksellerinin koordinatlarini x ve y koordinat degerlerine gore
sirala,

3. 20 nokta isteniyor ise toplam nokta sayisini esit araliklar ile bolecek sekilde 20
noktaya indirge,

4. Secilen noktalar1 degerleri ile diziye aktar.

5. Dizideki nokta degerlerine optimal algoritma uygula.

6. Algoritmay1 sonlandir.

Gortinttiden Canny Kenarlarini
Elde Et

h

Gortintiintin Kenar Piksellerinin Koordinatlarini
X ve Y Koordinat Degerlerine Gére Sirala

Istenen Nokta Sayisina Kadar
Esit Aralik Ile Noktalar1 Al

h 4
Secilen Degerleri Dizi
Icine Kayit Et

h

Dizideki Nokta Degerlerine Optimal
Algoritma Uygula

h 4

Algoritmayi
Sonlandir

Sekil 3.6 Sub-Optimal algoritma akis diyagrami.
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Sekil 3.7 MNIST veri seti Sub-Optimal belirlenen noktalarin temsili gésterimi.

3.6 Ozgiin Algoritma

Ozgiin algoritmada oncelikle gorsellerin canny kenar gérselleri ele alinmaktadir. Sub-
optimal algoritma ile noktalar belirlenmekte ve optimal algoritma kullanilarak
kenarlardaki nokta sayis1 azaltilmaktadir. Azalan kenar nokta sayilar1 ile daha hizli
islem hedeflenmektedir. Noktalarin agirlik merkezi hesaplanmaktadir. Agirlik merkezi
Denklem 3.3°de yer almaktadir. Agirlik merkezi bulunan kenar ¢ikti1 gorselinden sub-

optimal algoritma ile belirlenen noktalarin hangi agilara denk geldigi bulunur.

Ozgiin algoritmada belirlenen noktalarin agirhik merkezine olan uzakliklari
hesaplanmaktadir. Bu hesaplama Oklid ile gergeklestirilmektedir. Belirlenen tiim
noktalarin uzakliklarinin ortalamasi bulunmakta ve bu ortalama ile agirlik merkezinden
baz alinarak cizilecek dairenin yarigap uzunlugu belirlenmektedir. Ardindan noktalarin
yaptiklar1 agilar bulunmaktadir ve noktalarin merkeze olan agilarinin ortalamasi
hesaplanmaktadir. Ortalama ag¢1 degeri Denklem 3.4‘de yer almaktadir. Denklemde Xm,
agirlik merkezinin x koordinati degerini, ym ise agirlik merkezinin y koordinati degerini
vermektedir. Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de 6zgiin algoritmada belirlenerek
hesaplanan uzaklik ve agilar MNIST wveri seti Orneklerince temsili olarak

gosterilmektedir (Caki ve Gokge 2023).

Ele alinan her nokta i¢in hesaplanan ortalama uzakliktan o noktanin agirlik merkezine
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olan uzakliginin farkinin yiizdelik orani ve hesaplanan ortalama agidan o noktanin

agirlik merkezine olan agisinin farkinin yiizdelik orani ele alinmaktadir. Denklem 3.5

ve Denklem 3.6’da hesaplamalar yer almaktadir. Denklem 3.5’de rm, sub-optimal

algoritma belirlenen noktalarin agirlik merkezine olan ortalama uzakliginin degerini ve

Denklem 3.6’da ©m, Sub-optimal algoritma ile belirlenen noktalarin agirlik merkezine

olan vektoriiniin x koordinatinca yaptigi agmin ortalama degerini vermektedir. Sekil

3.8’de 0zgiin algoritmanin akis diyagrami verilmektedir.

n= \/(xi —xXm)? + (Vi — ym)?

0; = arctan(%)
%Ar; = ”;Jxmo
%A0; = 22%m %100

Ozgiin algoritma s6zde kodu;

1.

2o n kWD

—_ = =
w N = O

Goriintii okunur ve Canny kenarlar1 bul.
Gorlintliiye Sub-Optimal algoritma uygula.
Optimal algoritma ile noktalar1 bul.
Noktalarin agirlik merkezini hesapla.

Noktalarin agirlik merkezi ile yaptiklar1 aciy1 hesapla.

Noktalarin agirlik merkezine uzakliklarmi Oklid ile bul.

Uzakliklarin ortalamasini hesapla.
Noktalarin agirlik merkezine yaptiklar1 agilar1 bul.

Agcilarin ortalamasini hesapla.

. Degerlerin farklarinin yiizdeliklerini hesapla.
. Oznitelikleri vektorel olarak cikar.
. Istenen nokta sayisina kadar déngiiye devam et.

. Nokta sayisina ulagilinca algoritmay1 durdur.
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Gortintiiden Canny Kenarlarini
Elde Et

|

h

[ Sub-Optimal Algoritma }

Uygula

h

Optimal Algoritma Ile
Nokta Sayisini Belirle

Y

[ Noktalarin Agirlik }

Merkezini Bul

h 4

Noktalarin Hangi Aciya
Denk Geldiklerini Bul

b

Noktalarin Agirlik
Merkezine Uzakliklarini Bul

Sekil 3.8 Ozgiin algoritma akis diyagrami.

Agirlik Merkezine Olan

v

Uzakliklarinin
Ortalamasini Bul

v
Noktalarin Agirlik

Merkezine Yaptiklar: Acilari
Bul
Agirlik Merkezine Olan

Acilarin Ortalamasini
Bul

|

Degerlerin Farklarinin
Yiizdeliklerini Elde Et

!

t Oznitelikleri Vektor l

Olarak Cikar

h 4
Algoritmayi
Sonlandir

Sekil 3.9 MNIST veri seti temsili 6zgiin algoritma gosterimleri.



Sekil 3.9 (Devam) MNIST veri seti temsili 6zgiin algoritma gosterimleri.

26



~

N
e

"

Sekil 3.9 (Devam) MNIST veri seti temsili 6zgiin algoritma gosterimleri.

Sekil 3.10 Agirlik merkezine olan uzaklik temsili gosterimi.
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Sekil 3.11 Agirlik merkezine olan vektoriin X koordinati agisi.

3.7 Yapay Zeka ile Egitim

Calismalar sonucu elde edilen 6zniteliklerin taninmasi igin yapay zeka sistemlerinin bir
birimi olan yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir. Ozniteliklerin vektdrel olarak aga girdi

verilmesi sonucunda siiflandirma islemi yapilmaktadir.

3.7.1 Yapay Zeka

Yapay zeka; makineye veya bilgisayara akil yiiritme, anlam ¢ikartma, genelleme
yapabilme gibi bir ¢ok insani yetileri kazandirabilmektedir. insan beyni, yorumlama
gibi olaylarin yami sira sayisal islemleri de kisa zamanda gerceklestirebilmektedir.
Bilgisayarlar ise daha zorlu ve karmasik sayisal islemleri daha hizli ¢6ztimleyebilmekte
iken karar verme, 0grenme, yorumlama gibi niteliklerden yoksundurlar. Yani insan
beyninin iistiin olmasindaki asil neden problemi deneyimleyebilme becerisi olmaktadir.
Yapay zeka kavrami da tam bu deneyimleme alaninda kullanilmaktadir. Insanm karar

verme yeteneklerini, davranislarini taklit ederek bunlart modellemesi islemidir.

Yapay Zekanin konularindan olan derin 6grenme yapay sinir aglarin1 kullanmakta ve bu

algoritmalar ile olusturulan yapay zeka modellerinin en iistiinii kapsamaktadir. Egitilmis
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ag kullanilarak girdiler yorumlanabilmekte ve bir sonug elde edilmektedir. Elde edilen
sonuglar ile 6n goriilen sonuglarin sapma degeri yapay sinir aginin ¢aligma prensibine
optimize edilmesidir (Aksoylu, 2021). Derin 068renmede girdi olarak verilen
goriintiilerin, ¢ikista siiflandirilmis olmasi istenmektedir. Siniflandirma islemi igin

Konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolution Neural Network-CNN) kullanilmaktadir.

Ozniteliklerin ¢ikarilmasmin ardindan modelin egitimi i¢in Intel(R) Core(TM) i7-
7500U CPU, 2.90 GHz, 8,00 GB Ram, Intel(R) HD Graphics 620 6zelliklerini igeren

bilgisayar kullanilmistir. Ozniteliklerin ¢ikariimasi Python dilinde programlanmustir.

3.7.2 Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network- CNN)

Evrisimli sinir aglari, bir diger adi ile Konvoliisyonel sinir aglari, veri islemek i¢in
kullanilmakta olan bir sinir agidir ve ¢ok katmanli yapida sahiptirler. Nesne tanima,
siniflandirma, goriintii isleme, biyomedikal teknolojileri, dogal dil isleme gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmakta ve gorintii isleme alaninda en basarili sonuglari
vermektedir (Tiifek¢i vd. 2019). Diger sinir aglarindan farkli olarak girig verisinden

Oznitelik ¢ikartma islemini kendisi yapmaktadir.

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), genellikle evrisim (convolution), aktivasyon (activation),
havuzlama (pooling) ve tam baglantili (fully connected) katmanlardan olusan bir yapay
sinir ag1 mimarisidir. Evrisim katmanlari, giris verisine bir dizi filtre uygulayarak
Ozellik haritalarin1 ¢ikaran katmanlardir. Her filtre, belirli bir 6zelligi algilamak i¢in
kullanilmaktadir. Evrisim katmanlari, goriintiiniin 6zelliklerini vurgulamakta ve farkli
Olceklerde desenleri algilamaya yardimci olmaktadir. Aktivasyon katmanlari, evrisim
katmanlarinin ¢iktilarini sikistirmaktadir. Bu, sinir aginin daha karmagik iliskileri
Ogrenebilmesini saglamaktadir. En yaygm kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU
(Rectified Linear Unit)'dir. ReLU, negatif degerleri sifir olarak dondiirerek pozitif
degerleri korumaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, evrisim katmanlarinin ¢iktilarini
sinirlamakta ve agin daha genel ozellikler 6grenmesini saglamaktadir. Havuzlama
katmanlari, 6zellik haritalarin1 kiigiiltmek i¢in kullanilmaktadir. Havuzlama islemi,

Ozellik haritalarindaki bolgelerin 6zet istatistiklerini (genellikle maksimum deger)
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alarak boyutlarin1 azaltmaktadir. Bu, 6zelliklerin kiiciik yer degisikliklerine kars1 daha
direngli olmasin1 saglamakta ve hesaplama yiikiinii azaltmaktadir. Maksimum
havuzlama en yaygin kullanilan havuzlama yontemlerinden olup calismamizda da bu
yontem kullanilmaktadir. Tam baglantili katmanlar, 6zellik haritalarinin siniflandirma
veya tahmin islemi icin kullamldigi katmanlardir. Ozellik haritalar, diizlestirme
islemiyle tek bir vektdre doniistiiriilmekte ve ardindan tam baglantili katmanlara
verilmektedir. Bu katmanlar, evrisimli sinir aglar1 (CNN) mimarisini olusturan énemli
bilesenlerdir. CNN, genellikle bu katmanlarin farkli sayida ve siralamada tekrarlandigi
bir yapiya sahiptirler. Katman sayis1 ve karmagiklik, 6grenilecek goérevin karmasikligina
ve kullanilabilir kaynaklara bagl olarak degisebilmektedir (Li vd. 2022, Eker ve Duru
2021, O’Shea ve Nash 2015).

TAM BAGLANTILI

KATMAN CIKIS KATMANI
ReLU APCI'LVASYONU 5

r aor 2]

EVRI §IM KATMANI 1 HAVUZLAMA KATMANI EVRISIM KATMANI 2  HAVUZLAMA KATMANI
(5x5) (2x2) (5x5) (2x2)
1 1 X &
r 3 r 2l r 3 r a

GiRris
(28x28x1)

Sekil 3.12 Evrisimli sinir ag1 mimarisi (Akbulut ve Aslantag 2023).

3.7.3 ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU (Rectified Linear Unit), bir bagka adi ile dogrultulmus lineer birim fonksiyonu
olarak da bilinmektedir. Yaygin olarak kullanilmakta olan dogrusal aktivasyon
fonksiyonudur. Matematiksel olarak formiilii Denklem 3.7°de verilmektedir.
Matematiksel formiilde noronsal ¢ikis x, sifirdan biiyilik ise sonu¢ x olmakta, néronsal
cikis x, sifirdan kiiciik ise sonu¢ O olmaktadir. Resim 3.3’de ReLU aktivasyon
fonksiyonunun iki boyutlu koordinat sisteminde gosterimi bulunmaktadir (Agarap

2018).
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x, eger x >0

0, egerx <0 3.7)

ReLU(x) = max(0,x) = {

Resim 3.3 ReLU aktivasyon fonksiyonunun koordinat sisteminde gosterimi.

31



4. BULGULAR

Yapilan caligmalarin kodlarinin ¢alismasi sonucunda verilerden 160’ar adet 6znitelik
cikarilmakta ve ilk gelen 10 verinin Oznitelikleri Sekil 4.1°de verilmektedir. Belirtilen
oznitelikleri, her rakam igin siitunlarda yer alan degerler gostermektedir. Ornegin 1.satir
ve 1. siitunda yer alan deger 1. siitundaki rakamin 6zniteligini temsil etmektedir. Elde
edilen Oznitelikler koyu renk ile belirtilmis ve 0 degerleri verideki noktanin &znitelik

degeri icermedigini gostermektedir.

Ornek sayilardaki 6znitelikler incelendiginde cogunlukla verilerin dzniteliklerinin ayni
Oznitelik siralamasinda oldugu goriilmektedir. Bu da ¢ikarilan 6zniteliklerin esit olarak

alindigin1 gostermektedir.

N
= A E 5
& %,EH\\ :

o o o 0o o 0 o o 0o 0o o
1 0 0 0 o 0 0 0 0 0 ]
2 4 0 0 13 g 0 17 17 17 16
3 6 8 10 2 10 11 3 3 4 7
4 o 4 4 1 0 2 2 2 0o 1
E o 1 0o o 0 o o 0o 1 o
& 0 0 0 o 0 0 0 0 0 ]
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 o 0 ] 0 0 0 0 0 ]
10 o 1 0o o 0 o o 0o 0o o
11 2 5 0o o 1 1 1 1 1 1
12 12 19 7 3 11 5 3 3 10 6
13 12 4 1 14 8 3 14 14 11 13
14 1 o 0 ] 0 0 0 0 0 1
15 o o 0o o 0 o o 0o 0o o
16 o o 0o o 0 o o 0o 0o o
17 0 0 0 o 0 0 0 0 0 ]
18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 0 o 0 ] 0 0 0 0 0 ]
20 o o 0o o 0 o o 0o 0o o
21 o 2 0o o 0 o o 0o 0o o
22 0 0 1 o 0 0 1 1 1 ]
23 2 1 0 3 0 0 3 3 4 3
24 0 o 0 ] 0 0 0 0 0 ]
25 o o 0o o 0 o o 0o 0o o
26 o o 0o o 0 o o 0o 0o o
27 0 0 0 o 0 0 0 0 0 ]
28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
29 0 o 0 ] 0 0 0 0 0 ]
30 o o 0o o 0 o o 0o 0o o

Sekil 4.1 Ornek 6zgiin dznitelik verileri.
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Sekil 4.1 (Devam) Ornek 6zgiin 6znitelik verileri.
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Sekil 4.1 (Devam) Ornek 6zgiin 6znitelik verileri.
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Sekil 4.1 (Devam) Ornek 6zgiin 6znitelik verileri.
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5. TARTISMA ve SONUC

Onerdigimiz algoritmada nesne tanima igin hizli bir sekil tanimlayicis1 tasarlanmistir.
Calismada MNIST veri kiimesi kullanilmakta ve oOnerilen algoritma bu verilerde
denenmektedir. Calisma kapsaminda uzaysal diizlemdeki noktalar belirlenmekte ve
islenebilmesi i¢in kayida alinmaktadir. Agirlik merkezi hesaplanan noktalarin, merkeze
olan uzaklik ve acilarinin baz alinarak elde edilen verilerin siiflandirma egitimi

gerceklestirilmistir.

Onerdigimiz algoritmamizdan elde etti§imiz verilerin ReLU aktivasyon fonksiyonu,
1024 noron sayisi ve 25 epoch ile %69.91 basar1 elde edilmistir. Cizelge 5.1’de ReLU
aktivasyon fonksiyonunun farkli néron sayr degerleri sonucunda elde edilen egitim
sonuglar1 verilmistir. Cizelge 5.2°de farkli sayilar1 ve 1024 noron sayisi ile elde edilen

egitim sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 5.1 Farkli noron sayisi egitim sonuglari

Aktivasyon Toplam Kayip
Fonksiyonu Néron Test Dogrulugu (Accuracy) F1 Puam
Sayisi (Loss)
128 67.39 0.674 0.968
256 67.9 0.679 0.966
512 69.41 0.694 0.934
1024 69.91 0.699 0.942
2048 68.61 0.686 0.988

Cizelge 5.2 Farkli néron sayis1 egitim sonuglar

Toplam Kayip

Epoch Sayisi Test Dogrulugu (Accuracy) F1 Puam (Loss)
25 69.91 0.699 0.942
50 68.98 0.69 1.08
75 67.75 0.678 1.318
100 66.98 0.67 1.488
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EKLER

EK 1. Sekil Tanimlayicisinin Tasarimi ve Gergeklestirilmesi

# -*- coding: utf-8 -*-

nmn

Created on Mon Oct 3 12:46:44 2022

@author: Elif Ebru CAKI
import cv2

import numpy as np
import time

import imutils

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.datasets import mnist

(train_images, train_labels), (test_images, test labels) = mnist.load data()

def subOptimalv3(inputlmage):
img_blur = cv2.GaussianBlur(inputlmage, (3,3), 0)
edges = cv2.Canny(image=img_blur, threshold1=100, threshold2=200) # Canny
Edge Detection
numberOfEdgePoints = np.count_nonzero(edges)
tempEdgeCoordinates = np.nonzero(edges)
edgeCoordinates = np.zeros((numberOfEdgePoints, 2))
for templndex in range(0,numberOfEdgePoints):
edgeCoordinates[templndex,0] = tempEdgeCoordinates[0][tempIndex]
edgeCoordinates[templndex, 1] = tempEdgeCoordinates[ 1 ][tempIndex]

edgeCoordinates = edgeCoordinates[np.argsort(edgeCoordinates|:,0])]
edgeCoordinates = edgeCoordinates[np.argsort(edgeCoordinates[:,1])]
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edgeCoordinatesv2 = np.zeros((700,2))
for tempIndex in range(0,numberOfEdgePoints):

edgeCoordinatesv2[templndex,: |=edgeCoordinates[tempIndex,:]

return edgeCoordinatesv2

def subOptimalv2(inputlmage, numberOfSuboptimalPoints):
img_blur = cv2.GaussianBlur(inputlmage, (3,3), 0)
edges = cv2.Canny(image=img_blur, threshold1=100, threshold2=200) # Canny
Edge Detection
numberOfEdgePoints = np.count_nonzero(edges)
tempPadNumber = np.floor(numberOfEdgePoints / numberOfSuboptimalPoints)
tempEdgeCoordinates = np.nonzero(edges)
edgeCoordinates = np.zeros((numberOfEdgePoints, 2))
for tempIndex in range(0,numberOfEdgePoints):
edgeCoordinates[tempIndex,0] = tempEdgeCoordinates[0][tempIndex]
edgeCoordinates[tempIndex, 1] = tempEdgeCoordinates| 1 |[tempIndex]

edgeCoordinates = edgeCoordinates[np.argsort(edgeCoordinates[:,0])]
edgeCoordinates = edgeCoordinates[np.argsort(edgeCoordinates[:,1])]

#sorted array = an_array[numpy.argsort(an_array|[:, 1])]

tempPointer = 0

suboptimalEdgeCoordinates = np.zeros((numberOfSuboptimalPoints,2))

for templndex in range(0, numberOfSuboptimalPoints):
suboptimalEdgeCoordinates[tempIndex,:] = edgeCoordinates[int(tempPointer),:]
tempPointer = tempPointer + tempPadNumber

return suboptimalEdgeCoordinates

def novelFeature(subOptimalPoints):

dimensionOfFeature = 2 + 2*subOptimalPoints.shape[0]
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#feature=np.zeros((dimensionOfFeature))

feature=np.zeros((1402))

totx=0

toty=0

numberOfPoints=int(np.count_nonzero(subOptimalPoints)/2)

for tempIndex in range(0, numberOfPoints):
totx=totx+subOptimalPoints[tempIndex,0]

toty=toty+subOptimalPoints[tempIndex, 1]

centerX=totx/numberOfPoints

centerY=toty/numberOfPoints

difsFromCenter=np.zeros((numberOfPoints,2))

for templndex in range(0, numberOfPoints):
difsFromCenter[tempIndex,0]=subOptimalPoints[tempIndex,0]-centerX
difsFromCenter[tempIndex,1]=subOptimalPoints[tempIndex,1]-centerY

distsFromCenter=np.zeros((numberOfPoints))

for templndex in range(0, numberOfPoints):

distsFromCenter[tempIndex]=np.sqrt(difsFromCenter[tempIndex,0]**2+difsFromCente
r[tempIndex,1]**2)

anglesFromCenter=np.zeros((numberOfPoints))

for templndex in range(0, numberOfPoints):

anglesFromCenter[tempIndex]=np.arctan2(difsFromCenter[tempIndex,1],difsFromCent
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er[tempIndex,0])
totDist = 0
totAngle =0
for templndex in range(0, numberOfPoints):
totDist=totDist+distsFromCenter[tempIndex]

totAngle=totAngle+anglesFromCenter[tempIndex]

averageDist=totDist/numberOfPoints
if averageDist == 0:

averageDist = le-6
averageAngle=totAngle/numberOfPoints
if averageAngle == 0:

averageAngle = le-6

#farklar1
distFeats=np.zeros((numberOfPoints))

angleFeats=np.zeros((numberOfPoints))

for tempIndex in range(0, numberOfPoints):
distFeats[tempIndex]=(distsFromCenter[tempIndex]-averageDist)/averageDist
angleFeats[tempIndex]=(anglesFromCenter[tempIndex]-

averageAngle)/averageAngle

#novelFeaturesl CCESEN202237=np.zeros((1+1+2*numberOfPoints))
novelFeaturesICCESEN202237=np.zeros((1402))

novelFeaturesICCESEN202237[0]=averageDist
novelFeaturesICCESEN202237[ 1 ]=averageAngle

for templndex in range(0, numberOfPoints):

novelFeaturesICCESEN202237[tempIndex+2]=distFeats[tempIndex]
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novelFeaturesICCESEN202237[tempIndex+2+700]=angleFeats[tempIndex]

feature=novelFeaturesICCESEN202237

return feature

numberOfSuboptimalPoints=700

numberOfTrainlmages = 60000

numberOfTestImages = 10000

dimensionOfFeatureSpace = 2+2*numberOfSuboptimalPoints

trainFeatures = np.zeros((numberOfTrainlmages,dimensionOfFeatureSpace))

testFeatures = np.zeros((numberOfTestImages,dimensionOfFeatureSpace))

for tempImagelndex in range(0,numberOfTrainlmages):
if tempImagelndex % 100 == 0:
print("Train Sample Number:",tempImagelndex)
templmage = train_images[tempImagelndex,:,:]
tempSub=subOptimalv3(tempImage)
tempFeat=novelFeature(tempSub)

trainFeatures[tempImagelndex,:|=tempFeat[:]

for templmagelndex in range(0,numberOfTestImages):
if tempImagelndex % 100 == 0:
print("Test Sample Number:",tempImagelndex)
templmage = test_images[tempImagelndex,:,:]
tempSub=subOptimalv3(tempImage)
tempFeat=novelFeature(tempSub)

testFeatures[tempImagelndex,:|=tempFeat[:]

with open('trainFeatures.npy', 'wb') as f:

np.save(f, trainFeatures)
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with open('testFeatures.npy', 'wb') as f:
np.save(f, testFeatures)

import numpy as np

import math

import matplotlib.pyplot as plt

import random

import matplotlib

import cv2

import time

import imutils

from tensorflow.keras.datasets import mnist

(train_images, train_labels), (test _images, test labels) = mnist.load data()

with open('trainFeatures.npy', 'rb') as f:
trainFeatures = np.load(f)
with open('testFeatures.npy', 'tb') as f:

testFeatures = np.load(f)

def novelFeature2(novelFeaturel):

numberOfSuboptimalPoints = int((novelFeaturel.shape[0]-2)/2)
numberOfRangeBins = 5

numberOfAngleBins = 5

numberOfBins = numberOfRangeBins*numberOfAngleBins
positiveRangeBinThreshold1 = 1e-2
positiveRangeBinThreshold2 = 3e-1
negativeRangeBinThreshold1 = -1e-2
negativeRangeBinThreshold2 = -3e-1
positiveAngleBinThreshold1 = 1e0
positiveAngleBinThreshold2 = lel
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negativeAngleBinThreshold1 = -1e0
negativeAngleBinThreshold2 = -1el
feature = np.zeros((numberOfBins))
for templndex in range(2, numberOfSuboptimalPoints+2):
tempRange = novelFeaturel [tempIndex]
if tempRange == 0:
continue

tempAngle = novelFeaturel[tempIndex+numberOfSuboptimalPoints]

if tempAngle == 0:
continue
if tempRange>=negativeRangeBinThreshold1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold1 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold1 and

tempAngle<=positiveAngleBinThreshold1:
feature[0] = feature[0] + 1

if tempRange>negativeRangeBinThreshold2 and
tempRange<negativeRangeBinThreshold1 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold1 and

tempAngle<=positiveAngleBinThreshold1:
feature[1] = feature[1] + 1
if tempRange<negativeRangeBinThreshold2 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold1 and
tempAngle<=positiveAngleBinThreshold1:
feature[2] = feature[2] + 1

if tempRange>positiveRangeBinThreshold 1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold1 and

tempAngle<=positiveAngleBinThreshold1:
feature[3] = feature[3] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold1 and
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tempAngle<=positiveAngleBinThreshold1:
feature[4] = feature[4] + 1

if tempRange>=negativeRangeBinThreshold1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold1 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold2 and

tempAngle<negativeAngleBinThreshold1:
feature[5] = feature[5] + 1

if tempRange>negativeRangeBinThreshold2 and
tempRange<negativeRangeBinThreshold1 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold2 and

tempAngle<negativeAngleBinThreshold1:
feature[6] = feature[6] + 1
if tempRange<negativeRangeBinThreshold2 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold2 and
tempAngle<negativeAngleBinThreshold1:
feature[7] = feature[7] + 1

if tempRange>positiveRangeBinThreshold 1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold2 and

tempAngle<negativeAngleBinThreshold1:
feature[8] = feature[8] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle>=negativeAngleBinThreshold2 and
tempAngle<negativeAngleBinThreshold1:
feature[9] = feature[9] + 1

if tempRange>=negativeRangeBinThreshold1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold1 and
tempAngle<negativeAngleBinThreshold2:
feature[10] = feature[10] + 1
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if tempRange>negativeRangeBinThreshold2 and
tempRange<negativeRangeBinThreshold1 and
tempAngle<negativeAngleBinThreshold2:
feature[11] = feature[11] + 1
if tempRange<negativeRangeBinThreshold2 and
tempAngle<negativeAngleBinThreshold2:
feature[12] = feature[12] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold 1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle<negativeAngleBinThreshold2:
feature[13] = feature[13] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle<negativeAngleBinThreshold2:
feature[14] = feature[14] + 1

if tempRange>=negativeRangeBinThreshold1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold1 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold1 and

tempAngle<=positiveAngleBinThreshold2:
feature[15] = feature[15] + 1

if tempRange>negativeRangeBinThreshold2 and
tempRange<negativeRangeBinThreshold1 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold1 and

tempAngle<=positiveAngleBinThreshold2:
feature[16] = feature[16] + 1
if tempRange<negativeRangeBinThreshold2 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold1 and
tempAngle<=positiveAngleBinThreshold2:
feature[17] = feature[17] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold 1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold2 and t
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tempAngle>positiveAngleBinThreshold1 and
tempAngle<=positiveAngleBinThreshold2:
feature[ 18] = feature[18] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold1 and
tempAngle<=positiveAngleBinThreshold2:
feature[19] = feature[19] + 1

if tempRange>=negativeRangeBinThreshold1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold1 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold2:
feature[20] = feature[20] + 1
if tempRange>negativeRangeBinThreshold2 and
tempRange<negativeRangeBinThreshold1 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold2:
feature[21] = feature[21] + 1
if tempRange<negativeRangeBinThreshold2 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold2:
feature[22] = feature[22] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold1 and
tempRange<=positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold2:
feature[23] = feature[23] + 1
if tempRange>positiveRangeBinThreshold2 and
tempAngle>positiveAngleBinThreshold2:
feature[24] = feature[24] + 1

return feature

numberOfRangeBins = 10
numberOfAngleBins = 16
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def novelFeature3(novelFeaturel):

numberOfSuboptimalPoints = int((novelFeaturel.shape[0]-2)/2)
numberOfBins = numberOfRangeBins*numberOfAngleBins

feature = np.zeros((numberOfBins))

rangeBinThresholds = np.zeros((numberOfRangeBins))
angleBinThresholds = np.zeros((numberOfAngleBins))
rangeBinThresholds[0] = -1e-1
rangeBinThresholds[1] = -1e-2
rangeBinThresholds[2] = -1e-3
rangeBinThresholds[3] =
rangeBinThresholds[4] = 1e-3
rangeBinThresholds[5] = 1e-2
rangeBinThresholds[6] = le-1
rangeBinThresholds[7] =
rangeBinThresholds[8] =
rangeBinThresholds[9] = lel
angleBinThresholds[0] = -1e3
angleBinThresholds[1] = -1e2
angleBinThresholds[2] = -1el
angleBinThresholds[3] = -1e0
angleBinThresholds[4] = -1e-1
angleBinThresholds[5] = -1e-2
angleBinThresholds[6] = -1e-3
angleBinThresholds[7] =
angleBinThresholds[8] = 1e-3
angleBinThresholds[9] = 1e-2
angleBinThresholds[10] = le-1
angleBinThresholds[11] = 1e0
angleBinThresholds[12] = 1lel
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angleBinThresholds[13] = 1e2
angleBinThresholds[14] = 1e3
angleBinThresholds[15] = 1e3

for templndex in range(2, numberOfSuboptimalPoints+2):
tempRange = novelFeaturel[tempIndex]
if tempRange == 0:
continue
tempAngle = novelFeaturel[tempIndex+numberOfSuboptimalPoints]
if tempAngle == 0:
continue
for tempRangeBinIndex in range(0, numberOfRangeBins):
if tempRange<rangeBinThresholds[tempRangeBinIndex]:
break
for tempAngleBinIndex in range(0, numberOfAngleBins):
if tempAngle<angleBinThresholds[tempAngleBinIndex]:
break
tempBinIndex = tempRangeBinIndex*numberOfRangeBins+tempAngleBinIndex

feature[tempBinIndex]=feature[tempBinIndex]+1

return feature

newTrainFeatures = np.zeros((60000,numberOfRangeBins*numberOfAngleBins))
newTestFeatures = np.zeros((10000,numberOfRangeBins*numberOfAngleBins))
for templIndex in range(0, trainFeatures.shape[0]):

if templIndex % 1000 == 0:

print("train index:", tempIndex)

newTrainFeatures[tempIndex,:] = novelFeature3(trainFeatures[tempIndex,:])
for templndex in range(0, testFeatures.shape[0]):

if templIndex % 1000 == 0:

print("test index:", tempIndex)

54



EK 1. (Devam) Sekil Tanimlayicisinin Tasarimi ve Gergeklestirilmesi

newTestFeatures[tempIndex,:] = novelFeature3(testFeatures[templndex,:])

with open('newTrainFeatures.npy', 'wb') as f:
np.save(f, newTrainFeatures)
with open('newTestFeatures.npy', 'wb') as f:

np.save(f, newTestFeatures)

#install required libraries

#import pandas as pd

#keras packages

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Convolution2D

from keras.layers import MaxPooling2D

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier
from keras.layers import Dropout

#model evaluation packages

#from sklearn.metrics import f1_score, roc_auc_score, log_loss

#from sklearn.model selection import cross_val score, cross validate

import numpy as np

import math

import matplotlib.pyplot as plt
import random

import matplotlib

import cv2

import time

import imutils
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from tensorflow.keras.datasets import mnist

(train_images, train_labels), (test_images, test labels) = mnist.load data()

with open('trainFeatures.npy', 'tb') as f:
trainFeatures = np.load(f)
with open('testFeatures.npy', 'rb') as f:

testFeatures = np.load(f)

#with open('newTrainFeatures.npy', 'rb') as f:
# trainFeatures = np.load(f)
#with open(‘newTestFeatures.npy', 'rb') as f:

# testFeatures = np.load(f)

onesForTrainFeatures = np.ones((trainFeatures.shape[0],1))

onesForTestFeatures = np.ones((testFeatures.shape[0],1))

trainFeatures = np.concatenate((onesForTrainFeatures, trainFeatures), axis=1)
testFeatures = np.concatenate((onesForTestFeatures, testFeatures), axis=1)

#initializing CNN model

classifier e25 = Sequential()

#add 1st hidden layer

classifier e25.add(Dense(input dim =  trainFeatures.shape[1], units = 256,

kernel initializer="uniform', activation='relu’'
—_ 9

#add output layer

classifier e25.add(Dense(units = 10, kernel initializer='uniform', activation='softmax"))
#compile the neural network

classifier e25.compile(optimizer="adam’, loss='sparse categorical crossentropy',
metrics=['accuracy'])

#model summary

classifier e25.summary()
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#fit training dataset into the model

classifier e25 fit = classifier e25.fit(trainFeatures, train_labels, epochs=25, verbose=0)

#install required libraries

#import pandas as pd

#keras packages

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Convolution2D

from keras.layers import MaxPooling2D

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense

from keras.wrappers.scikit learn import KerasClassifier
from keras.layers import Dropout

#model evaluation packages

#from sklearn.metrics import f1_score, roc_auc_score, log_loss

#from sklearn.model selection import cross_val score, cross validate

import numpy as np

import math

import matplotlib.pyplot as plt
import random

import matplotlib

import cv2

import time

import imutils

from tensorflow.keras.datasets import mnist

(train_images, train_labels), (test_images, test labels) = mnist.load data()

trainLabels = np.zeros((train_labels.shape[0], 10))
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testLabels = np.zeros((test_labels.shape[0], 10))

for tempIndex in range(0, train_labels.shape[0]):
trainLabels[tempIndex, train_labels[tempIndex]] = 1

for templndex in range(0, test labels.shape[0]):
testLabels[templIndex, test labels[templndex]] = 1

#with open('trainFeatures.npy', 'rb") as f:
# trainFeatures = np.load(f)

#with open('testFeatures.npy', 'rb') as f:
# testFeatures = np.load(f)

with open(‘'newTrainFeatures.npy', 'rb') as f:
trainFeatures = np.load(f)
with open('newTestFeatures.npy', 'rb') as f:

testFeatures = np.load(f)

#onesForTrainFeatures = np.ones((trainFeatures.shape[0],1))

#onesForTestFeatures = np.ones((testFeatures.shape[0],1))

#trainFeatures = np.concatenate((onesForTrainFeatures, trainFeatures), axis=1)

#testFeatures = np.concatenate((onesForTestFeatures, testFeatures), axis=1)

#initializing CNN model

classifier e25 = Sequential()

#add 1st hidden layer

classifier e25.add(Dense(input dim = trainFeatures.shape[l], units = 512,
kernel initializer="uniform', activation="relu'))

#add output layer

classifier e25.add(Dense(units = 10, kernel initializer="uniform', activation='softmax'))

58



EK 1. (Devam) Sekil Tanimlayicisinin Tasarimi ve Gergeklestirilmesi

#compile the neural network

classifier e25.compile(optimizer="adam’, loss='sparse categorical crossentropy',
metrics=['accuracy'])

#model summary

classifier e25.summary()

#fit training dataset into the model
#classifier €25 fit =  classifier e25.fit(trainFeatures, train labels, epochs=25,
verbose=0)

classifier e25 fit = classifier e25.fit(trainFeatures, train_labels, epochs=25, verbose=0)

#install required libraries
import pandas as pd
#model evaluation packages
from sklearn.metrics import fl_score, roc_auc_score, log_loss
from sklearn.model selection import cross_val score, cross validate
#evaluate the model for testing dataset
test loss e25 = classifier e25.evaluate(testFeatures, test labels, verbose=0)
#calculate evaluation parameters
fl e25 = fl score(test labels, np.argmax(classifier e25.predict(testFeatures),axis=1),
average='micro")
#roc e25 = roc_auc_score(test labels,
np.argmax(classifier e25.predict(testFeatures),axis=1), multi_class='ovo')
#create evaluation dataframe
stats_e25 = pd.DataFrame({'Test accuracy' : round(test loss e€25[1]*100,3),
'F1 score’ :round(fl e25,3),
#ROC AUC score' : round(roc_e25,3),
'"Total Loss' : round(test loss e25[0],3)}, index=[0])
#print evaluation dataframe

display(stats_e25)
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#install required libraries

#import pandas as pd

#keras packages

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Convolution2D

from keras.layers import MaxPooling2D

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense

from keras.wrappers.scikit learn import KerasClassifier
from keras.layers import Dropout

#model evaluation packages

#from sklearn.metrics import f1 _score, roc_auc_score, log loss

#from sklearn.model selection import cross_val score, cross_validate

import numpy as np

import math

import matplotlib.pyplot as plt
import random

import matplotlib

import cv2

import time

import imutils

from tensorflow.keras.datasets import mnist

(train_images, train_labels), (test_images, test labels) = mnist.load data()

trainLabels = np.zeros((train_labels.shape[0], 10))
testLabels = np.zeros((test_labels.shape[0], 10))
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for templndex in range(0, train_labels.shape[0]):
trainLabels[tempIndex, train_labels[tempIndex]] = 1

for tempIndex in range(0, test labels.shape[0]):
testLabels[tempIndex, test labels[tempIndex]] = 1

#with open('trainFeatures.npy', 'rb') as f:
# trainFeatures = np.load(f)

#with open('testFeatures.npy', 'rb') as f:
# testFeatures = np.load(f)

with open('newTrainFeatures.npy', 'rb') as f:
trainFeatures = np.load(f)
with open('newTestFeatures.npy', 'rb') as f:

testFeatures = np.load(f)

#onesForTrainFeatures = np.ones((trainFeatures.shape[0],1))

#onesForTestFeatures = np.ones((testFeatures.shape[0],1))

#trainFeatures = np.concatenate((onesForTrainFeatures, trainFeatures), axis=1)

#testFeatures = np.concatenate((onesForTestFeatures, testFeatures), axis=1)

#initializing CNN model
classifier e25 = Sequential()

#add Ist hidden layer

classifier e25.add(Dense(input dim = trainFeatures.shape[l], units =
kernel initializer="uniform', activation="relu'))

#add output layer

1024,

classifier e25.add(Dense(units = 10, kernel initializer='uniform', activation='softmax"))

#compile the neural network

classifier e25.compile(optimizer="adam’, loss='sparse categorical crossentropy’,
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metrics=['accuracy'])
#model summary

classifier e25.summary()

#fit training dataset into the model
#classifier e25 fit = classifier e25.fit(trainFeatures, train labels, epochs=25,
verbose=0)

classifier e25 fit = classifier e25.fit(trainFeatures, train_labels, epochs=25, verbose=0)

#install required libraries
import pandas as pd
#model evaluation packages
from sklearn.metrics import f1_score, roc_auc score, log loss
from sklearn.model selection import cross_val score, cross_validate
#evaluate the model for testing dataset
test loss e25 = classifier e25.evaluate(testFeatures, test labels, verbose=0)
#calculate evaluation parameters
fl _e25 = fl score(test labels, np.argmax(classifier e25.predict(testFeatures),axis=1),
average="micro')
#roc_e25 = roc_auc_score(test labels,
np.argmax(classifier e25.predict(testFeatures),axis=1), multi _class='ovo')
#create evaluation dataframe
stats_e25 = pd.DataFrame({'Test accuracy' : round(test loss e25[1]*100,3),
'F1 score'  :round(fl e25,3),
#ROC AUC score' : round(roc_e25,3),
'"Total Loss' : round(test loss e25[0],3)}, index=[0])
#print evaluation dataframe

display(stats_e25)
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