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OZET

Endiistri ve akademik c¢evredeki veri bilimcileri; makine ©6grenmesini, imge
siniflandirmasini, video analizini, konusma tanima ve dogal dil isleme siireglerini pek ¢ok
alanda kullanmaktadirlar. Imge siniflandirma asamasinda, ozniteliklerin manuel olarak
cikartilmasi uzmanlik gerektiren bir alandir. Bu nedenle, 6znitelik ¢ikarma agamasi imge
siniflandirilmasi igin Oriintii tanimada en onemli adim olarak kabul edilmektedir. Derin
O0grenme algoritmalari, imgelerin manuel 6znitelik ¢ikarma 6zelligini ortadan kaldirmak i¢in
aktif bir aragtirma alani haline gelmistir. Ancak imgelerde piksel seviyesinde islem
yapilmasi nedeniyle ¢alisma zamanini arttirmaktadir. Algisal 6zet fonksiyonlari, imgelerin
belirgin 6zniteliklerini tespit ederek 6zet degeri olusturmaktadir. Dolayisiyla algisal 6zet
fonksiyonu ile elde edilen 6znitelik verilerine imgenin parmak izi de denilebilir.

Bu tez calismasinda imge yapisinit bozmayan algisal 6zet fonksiyonu kullanilarak direkt
ham imgelerden belirgin 6znitelikler elde edilmistir. Segilen algisal 6zet fonksiyonunun
performansin1 degerlendirmek icin Bit Hata Oran1 (BHO), Ortalama Karesel Hata (OKH),
Tepe Sinyal Goriintii Oran1 (TSGO) gibi parametreler ile karsilastirilarak basarimlar test
edilmistir. Veri tabani olarak Firat Universitesi hastanesinden alinan karaciger tiiméor verileri
ve halka acik veri tabani olan Caltech-101 wverileri kullanilmistir. Derin 6grenme
mimarilerinden Evrisimsel Sinir Ag (ESA) algoritmasi, Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)
— Tekil Deger Ayrisimi (TDA) tabanli algisal 6zet fonksiyonu ile birlikte kullanilmistir.

Bu doktora tez caligmasinin amaci, algisal 6zet fonksiyonu tabanli ESA kullanarak
yiiksek boyutlu imgelerin sabit diskteki kapladigir boyutu azaltan, siniflandirma siirelerini
kisaltip siniflandirma performansini kabul edilebilir bir esigin {izerinde tutmaktadir. ADD-
TDA tabanlhi Algisal Ozet Fonksiyonu (AOT) ile ESA birlikte ilk defa kullanilarak
Ozniteliklerin ¢ikarilmast amaglanmistir. Karaciger ve Caltech-101 veri tabaninda bulunan
cesitli imgelere uygulanan AOT-ESA yontemi ile ¢ikartilan dznitelikler 6nerilen ydntemin
basarimini test etmek i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM), K-
en Yakin Komgu (KNN) gibi smiflandiricilara verilmistir. AOT-ESA yontemi, bir taraftan
siiflandirma performansinin gelisimine katki sunarken diger taraftan da uzun siiren ¢alisma

zamani probleminin ¢oziimiine katkida bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Algisal Ozet Fonksiyonu,
Imge Siniflandirma



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF IMAGES BY USING DEEP LEARNING METHODS
BASED ON PERCEPTUAL HASH FUNCTIONS

Machine learning, image classification, video analysis, speech recognition and natural
language processing are widely used by data scientisits in both industrial and academic world
for various purposes. The manuel extraction of the features requires a certain expertise
during the image classification stage. Thus, the feature extraction phase is considered to be
the most important step in pattern recognition for image classification. Deep learning
algorithms have become an active research area to remove the manuel feature extraction step
of images. However, image processing take considerable long execution times as it operates
at the pixel level. The salient characteristics of images are determined by perceptual hash
functions which give a certain hash value. Therefore, the feature data obtained by the
perceptual hash function can also be called the fingerprint of the image.

In this thesis, salient features are obtained directly from raw images by using perceptual
hash function which does not distort image structure. Comparisons have been made by
considering some parameters as BER, MSE, PSNR to evaluate the performance of the
proposed perceptual hash function. Liver disease images obtained from Elazig University
Hospital Radiology Laboratory, and Caltech-101 (publicly available database) images were
used as a database. The Convolutional Neural Network (CNN) algorithm, one of the deep
learning architectures, was used with the Discrete Wavelet Transform (DWT) - Singular
Value Decomposition (SVD) based perceptual hash function.

The aim of this doctorate thesis is to reduce the classification time of the high-dimensional
images and their sizes on hard disk while maintaining the classification performance above
an acceptable threshold by using perceptual hash based CNN. It is intended to extract the
features by using both DWT - SVD based perceptual hash function and the CNN for the
first time together. The results obtained by applying the our proposed method to the liver
and the Caltech-101 image database were evaluated by considering some known classifiers
such as Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), K-nearest
Neighbor (KNN). The proposed method not only improves the classification performance
but also provides a positive impact on the excessive runtime problem.

Key Words: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Perceptual Hash Function,
Image Classification.
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1. GIRIS

Son zamanlarda, makine 6grenmesinin alt birimleri olan imge siniflandirma ve Oriintii
tanima yogun olarak ¢alisilan bir alan haline gelmistir. Temel olarak imgeler iizerine
yapilan bu g¢aligsmalar, 6znitelik ¢ikarimi ve bu Ozniteliklerin egitimli / egitimsiz olarak
Ogrenilmesi seklinde iki kisimdan olusmaktadir [1-3]. Klasik olarak 6zniteliklerin
cikarilmas1  i¢in  uygulanan en yaygin  yontemler  SIFT (Olgek degismeyen
ozellik dontigiimler) [1], Gabor 6zellikler [2] ve LBP (Yerel ikili modeli)’dir [3]. Bu
yontemler, doku siniflandirma, yiiz tanima ve nesne tanima gibi farkli smniflandirma
gorevlerinde iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Bu yontemlerin yetersiz kaldig1 durumlarda
farkli 6znitelik ¢ikarimlari i¢in uzmanlhga ihtiya¢ duyulmaktadir. Klasik olarak ¢ikartilan
Ozniteliklere gore siniflandirilma yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir [1-6].

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt kollarindan biridir. Makine 6grenmesi ile ilgili
arastirmalar uzun yillardan beri akademik ve endiistriyel calisma alanlarini yakindan
ilgilendirmektedir. Makine 6grenmesi, matematiksel ve mantiksal islemler yapabilen
makinelerin, cesitli gozlem ve Ol¢lim sonucu elde edilen verileri deneyim olarak kabul
ederek bu tecriibelerden matematiksel algoritmalar araciligiyla anlaml iligkiler {iretme
stireci olarak tanimlanabilir. Bu tanim kisaca bir problemin verilerini modelleyebilen
bilgisayar algoritmalarmin genel adidir [7]. Literatiirde makine dgrenmesi ifadesi yerine
yapay 6grenme kullanilmaktadir [8]. Makine 6grenmesinde gegmis deneyimler veri olarak
degerlendirilir. Ogrenme algoritmalar1 bu veriler arasindaki iliskilerden ¢dziilmesi istenilen
probleme uygun bir model olusturulur ve problemlerin ¢6ziimii i¢in modele bagvurarak
sonuglar dretilir [7]. Bu tanima gore literatiirde bir bilgisayar programimin G gorevlerinde P
ile 6l¢iilen performansi deneyim D ile artiyorsa, o bilgisayar programinin bazi G gérevlerinin
siiflaria ve performans dl¢iisii P’ye gore deneyim D’den 6grendigini ifade etmektedir [7].

Tanimda yer alan dort ana unsur Sekil 1.1°de belirtilmistir.



Deneyim

Makine
Ogrenmesi

Gorev Performans

Algoritma

Sekil 1.1 Makine dgrenmesindeki temel unsurlar

Gorev: Her eylem bir amag dogrultusunda yerine getirilir prensibine gére matematiksel ve
matematiksel islemler yapabilen elektronik donanimi 6grenir hale getirmek i¢in neyi
Ogreneceginin ya da gorevin ne oldugunun belirtilmesi gerekir. Kisaca gorev, bir amag
fonksiyonun yerine getirilmesidir. Bu fonksiyon problemine 6rnek olarak mag sonuglarinin
tahmini, hava durumu tahmini, kaza 6ngoriisii vb. verilebilir.

Deneyim: Ogrenmenin gergeklesmesinde en biiyiik pay gecmis deneyimlerdir. Ogrenen bir
makine i¢in deneyim tanimlanan goérevi ¢6zmesi i¢in sunulan veridir. Algoritmalar da bu
veriyi deneyim olarak kabul eder ve 6grenme igin kullanirlar.

Algoritma: Bir problemin ¢6ziimii i¢in adim adim izlenen yol anlamina gelmektedir. Makine
Ogrenmesi alaninda siniflandirma, kiimeleme ve regresyon ana bagliklar1 altinda pek ¢ok
algoritma gelistirilmistir.

Performans: Problemin ¢6ziimiine iliskin hedefe ulasilacak en uygun algoritmanin se¢ilmesi
ve bu algoritmanin parametrelerinin ne olacaginin belirlenmesidir. Kullanilan modelin ve
algoritmanin parametrelerinin optimize edilmis olmasi, veri setinin egitim ve test veri seti
amaciyla bolinme yontemi bu unsurlar arasinda sayilabilir. Algoritmalar genellikle
parametreli kullanim yapisindadir. Ornegin YSA’daki katman ve néron sayisi kurulan

modelle ilgili parametreler olarak ifade edilebilir. Algoritma parametrelerinin uygun



degerlerde olmasi algoritmanin daha iyi 0grenmesini daha iyi performans gostermesini

saglayacaktir.

1.1. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 6grenmesi yontemleri ikiye ayrilir. Denetimli 6grenme gelecekteki ciktilar
tahmin edebilmek i¢in bilinen girdi ve ¢ikt1 verisi lizerinde bir modeli egiten; denetimsiz
ogrenme girdi verilerindeki gizli kaliplar1 veya igyapilar: bulup modeli egiten yontemlerdir

[8,9]. Sekil 1.2°de makine 6grenmesi teknikleri verilmistir.

Makine Ogrcnmcsi
s

= Sinlndma — B cpreryon

Sekil 1.2 Makine 6grenmesi teknikleri

1.1.1. Denetimli Ogrenme

Veriler etiketlenmis, siniflandirilmis, giris verisine ait ¢ikislarin  belirli oldugu
durumlardir [8,9]. Denetimli 6grenme algoritmalari, bilinen bir veri giris kiimesini ve bilinen
yanitlart almakta, boylece yeni verilere yanit igin makul tahminler {iretmek i¢in bir modeli
egitmektedir. Denetimli 6grenme, tahmini modeller gelistirmek i¢in siniflandirma ve

regresyon teknikleri kullanmaktadir [9].

Siiflandirma

Girig verisine ait ¢ikislarin nitel oldugu durumlarda kullanilan yontemlerin her veri
orneginin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesidir. Amag probleme ait tiim uzayin belirli
sayida siifa boliinmesidir. Sekil 1.3’de her renk bir sinifin1 géstermektedir. Siniflandirma

teknikleri sayesinde higbir veri 6rneginin olmadigi1 bélgeler de renklendirilebilir [2-4], [6].



Sekil 1.3 Bir probleme ait uzayin siniflara boliinmesi

Cok sayida smiflandirma metodu mevcuttur. Bunun sebebi: Her veri kiimesi iizerinde
miilkemmel ¢alisan bir yontem olmadigindan farkli veriler i¢in farkli siniflandirma metotlari
olusturulmustur. Bu konuyla ilgili literatiir arastirmalarinda bahsedildigi gibi
simiflandirmada amag onceden etiketlenmis 6rnekleri kullanarak yeni 6rneklerin siniflarini
bulmaktir. En ¢ok kullanilan siniflandirma yontemleri asagida belirtilmistir.

e Destek Vektor Makineleri (SVM-Support Vector Machine)
e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network)

e Karar Agaclar1 (Decision Tree)

e K-En Yakin Komsuluk ( K- Nearest Neighbor / KNN)

Smiflandirmanin amacini bir 6rnek ile agiklamak istersek Sekil 1.4°de iris bitkisinin i¢
tiirli olan A-setosa, B-versicolor ve C-virginica’nin setal(¢anak yaprak) ile petal(tag yaprak)
ozellik verilerine gore ¢esidini bulabilmek ve yeni gelecek veri ile ¢igegin hangi tiire ait

olabilecegi sorusuna cevap verebilmektir.

Sekil 1.4 Iris bitkisinin A-setosa, B-versicolor ve C-virginica tiirleri



Regresyon

Gelecek veriyi tahmin etmektir. Ornek olarak kredi skoru tahmin etmede yas, maas,
geecmis kredi 6deme durumu, borg bakiyesi vb. gibi verileri girdi olarak alip ¢ikti olarak
verilerle anlaml1 iligkiler kurup tahmini gergeklestirir. CART (Classification and Regression

Tree), Bayesian lojistik regresyon ve dogrusal regresyon gibi yontemler mevcuttur [10].

1.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Verilere ait sinif bilgileri bulunmamaktadir. Kiimeleme olarak bilinen yontem de amag;

veriler lizerinde var olan gizli dogal kiimeler bulabilmektedir [8].

Kiimeleme

Kiimeleme, belirli bir nesne kiimesinin benzerliklerine ve karakteristik 6zelliklerine gore
gruplandirilmasidir. Kiimelemede, bir nesnenin sabit bir gruba aitligi yoktur. Gruplar arasi

aitlik, uygulanacak kiimeleme algoritmalarina gore belirlenebilir [11].

1.2. Tezin Amag¢ ve Organizasyonu

Bu tez ¢alismasinin 5 temel amac1 bulunmaktadir. Bunlar:

=

Biiyiik boyutlu imgelerin belirgin 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in blok tabanli algisal 6zet

fonksiyonu gelistirmek.

2. Gelistirilen algisal 6zet fonksiyonunun, algisal dayaniklik, cakismama yetenegi ve

anahtar bagimli giivenlik gibi 6zelliklerini ortaya koymak.

3. Imgelerin sabit diskte kapladig1 alan boyutunu, gelistirilen algisal 6zet fonksiyonu ile
indirgemek.

4. ESA mimarilerini 6znitelik ¢ikarict olarak kullanarak manuel 6znitelik ¢ikariminin

Oniine gegmek ve bu Oznitelikleri ¢esitli siniflandirma algoritmalarinda kullanmak.

5. Imgelerin simiflandirilmasinda dogru tanima ve yorumlama performansini azaltmadan
caligma siiresini azaltmayi amaglayan belirgin 6znitelikleri elde etmemizi saglayan
algisal 6zet fonksiyonu (AOF) tabanli ESA ydntemlerinin birlikte kullanildig: hibrit bir

yapinin gelistirilmesini saglamak.



Tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Tez c¢alismasimin ikinci boliimiinde derin
ogrenme anlatilmaktadir. Ugiincii boliimde AOF ile ilgili bilgiler verilmektedir. Dérdiincii
boliimde algisal 6zet tabanli derin 6grenme Uygulamalari anlatilmis ve bu uygulamalar
sonucunda elde edilen basarimlar1 incelenmektedir. Besinci boliimde ise tez ¢alismasinin

sonuglar1 yorumlanip ve literatiire olan katkisi tartigilarak 6nerilerden bahsedilmektedir.

1.3. Onceki Cahsmalar

a) Karaciger imgeleriyle ilgili yapilan ¢cahsmalar

Minhas ve arkadaglarinin yaptigi calismada, karaciger ultrasonografi imgelerinin dokusal
analizi kullanilarak karaciger yaglanmasi ve heterojen karaciger tespiti i¢in yeni bir yaklasim
sunulmaktadir [12]. Bu ¢alismada, Dalgacik Paket Doniisiimii (DPD) kullanilarak bir dizi
istatistiksel 0zellik elde edilmistir. Siniflandirma i¢in ¢ok smifli lineer DVM kullanilmis ve
% 95 oraninda siniflandirma bagarimi gostermistir. Acharya ve arkadaslarinin 2012 yilinda
yaptigi ¢alismada 100 6rnek kullanmigtir [13]. Karaciger ultrason imgelerinin doku, dalgacik
doniistimii ve daha yiiksek mertebeden spektrumlarina dayanan Oznitelikleri ¢ikartilarak
karar agaci smiflandiricist ile %93.3 oraninda dogruluk elde edilmistir. Virmani ve
arkadaglarinin ¢aligmasinda, sirotik karacigerde gelisen normal karaciger, sirotik karacigeri
ve hepatoseliiler karsinomu (HCC) karakterize eden bir sistem Onerilmistir [14]. Calisma,
56 denekden alinan 56 gergek ultrason imgesi (15 normal, 16 sirotik ve 25 HCC karaciger
imgesi) ile gergeklestirilmis SVM siniflandirict ile % 88.8 oraninda dogruluk elde edilmistir.
Virmani ve arkadaglarinim 2013 yilinda yaptiklar1 bagka bir ¢aligmada, toplamda 31 6rnek
kullanilmigtir [15]. Multiresolution doku tanimlayicilar tarafindan normal ve sirotik
karacigeri tanimlamak icin bilgisayar destekli bir tan1 sistemi &nermistir. Oznitelik ¢ikarma
adiminda DPD ve gabor dalgacik doniisiimii kullanilmistir. DVM smiflandiricist ile % 98.3
oraninda dogruluk elde etmislerdir. Roy, 2014 yilindaki calismasinda toplam 42 6rnek
kullanmustir [16]. Oznitelik ¢ikarim asamasinda gri seviye es olusum matrisleri (GSEOM)
kullanarak ¢ok katmanli algilayict sinir ag1 siniflandiricisi ve kendini diizenleyen haritalar
(KDH) siniflandiricisiyla %81.5 oraninda dogruluk elde etmistir. Rivas ve arkadaglar1 2015
yilinda 6znitelik ¢ikarim agamasinda GSEOM kullanarak toplam 108 imge kullanmislardir
[17]. ikili lojistik regresyon (ILR) modelinde, bagimli degisken olarak hastaligin varligi veya

yoklugu, tahmini degiskenler olarak tanimlayici istatistiksel parametreler olarak dikkate



alimmistir. Model, ultrason imgelerinde %95.45 siniflandirma basarimina ulagsmisgtir. Wu ve
arkadaglar1 Oznitelik ¢ikarim adiminda ortalama alma, standart sapma, kurtosis, skew
kullanmistir [18]. Bu calismada, 288 o6rnek kullanilarak DVM ve Rastgele Orman
siniflandiricist ile %72.81 dogruluk elde edilmistir. Hwang ve arkadaslar1 6znitelik ¢ikarim
adiminda istatistiki veriler, GSEOM, ekoseniklik kullanmistir [19]. Bu ¢alismada, 115 6rnek
kullanilarak Bayes siniflandiricisi ile %96 oraninda dogruluk elde etmistir. Son olarak,
Acharya ve arkadaslar1 2016 yilinda, Oznitelik ¢ikarma adiminda GIST tanimlayicisini
kullanmislardir. Bu ¢alismada, 100 6rnek kullanilarak probabilistic sinir ag siniflandiricis

ile %98 oraninda dogruluk elde edilmistir [20].

b) Farkh ESA mimarileri ile ilgili yapilan ¢cahsmalar

Evrisimsel sinir aglari kullanilarak gergeklestirilen imge isleme ¢alismalarinda, en 6nemli
problem, yapilan islemlerin pikseller mertebesinde olmasindan dolayr hesaplama
maliyetinin yliksek olmasidir. Fakat imge veri setinin boyutu ¢ok biiyiik degilse, kabul
edilebilir simiflandirma performansi igin birkag evrisimsel ag yeterli olabilir. Ornegin, Mallat
Bruna [21] ve [22] numarali ¢alismalarinda ScatNet adli bir ydntem 6nerilmistir. Onerilen
yontemde evrisim Kkatmani, dogrusal olmayan katman, pooling katmani, karmasik
dalgacik, mod operatorii ve ortalama operatorii kullanilmistir. 2015 yilinda Zeng ve
arkadaslarinin yaptiklar1 ¢alismada, tensér nesne siniflandirmasi icin MLDANet adli bir
yontem Onerilmistir [23]. Aynmi yilda Li ve arkadaslar1 ¢alismalarinda renkli kirmizi, yesil,
mavi, derinlik (KYMD) imgeleri kullanarak insan hareketi tanima i¢in SAE-PCA y6ntemini
Onermistir [24]. Amerikan isaret dili veri kiimesi {izerinde yapilan deneysel sonuglar,
oOnerilen 6znitelik 6grenme modelinin 6nemli 6l¢iide etkili oldugunu gostermektedir. Tanima
oranini %75'ten %99.05'e kadar arttirmaktadir [24]. Yine ayn1 yilda Chan ve arkadaslar
calismalarinda, PCANet adli yeni bir yontem Onermislerdir. [25]. PCANet basit islemleri
kullanmasina ragmen, nesne imgeleri, doku imgeleri, el yazisi rakamlari ve yiiz imgeleri ile
smiflandirmada yiiksek performans saglamistir. Gan ve arkadaslari yiiz tanima i¢in GENet'i
onermiglerdir [26]. GENet, grafik gomme c¢ergevesini ¢ok katmanli ag mimarisi
ile birlestirmistir. 2016 yilinda H. Qin ve arkadaslari, kombine PCANet'i uzaysal piramit
havuzu ile kullanarak balik tanima i¢in bir yontem Onermistir [27]. Siniflandirma igin
dogrusal bir DVM siniflandiricis1 kullanarak bir balik tanima veri kiimesinde, %98.64

oraninda basarim elde edilmistir. Lei ve ¢alisma ekibi, 2016 yilindaki ¢alismalarinda yiiz



tanima i¢in derin yiiz tanimlayicilar gelistirmislerdir [28]. Bu tanimlayicilar ile literatiirdeki
diger tanimlayicilar karsilagtirildiginda, kompakt yiiz temsiliyle yiiksek oranda yiiz tanima
performansi elde edilebildigi goriillmektedir. Son olarak Zhao ve arkadaslar1 ¢ok diizeyli bir
filtreleme ag1 vasitasiyla yerel kenarlarin 6zellik gosterimi i¢in ¢ok seviyeli modifiye sonlu
radon doniisiim ag1 dnermistir [29]. Onerilen yéntemin son ydntemler iizerindeki iistiinliigii

deneysel sonuglarda goriilmektedir.

c) Algisal 6zet fonksiyonlar: alaninda yapilan ¢calismalar

Fridrich ve Goljan tarafindan 2000 yilinda Onerilen c¢aligmada Ayrik Kosiniis
Doniistimiinden (AKD) elde edilen diisiik frekansli katsayilara filigran gomerek giiclii fakat
kiigiik agilarda bile dondiirmeye karst duyarh olan algisal 6zet fonksiyonu kullanilmistir
[30]. Bu eksikligi gidermek i¢in Kozat ve arkadaslari, imgelerin yar1 kiiresel giiglii
ozniteliklerini elde etmek igin yaptiklar1 ¢calismada matris varyantlar1 ve orijinal imgeden
rastgele secilen olasi st tiste binen bloklar iizerinde iki kez TDA uygulamistir [31].
Boylelikle kiigiik dereceli donmelere kars1 imgeler saglamlastirilmistir. Monga ve Mihcak
ilk kez negatif olmayan matris faktoriinii (NMF) geometrik saldirilara karsi direngli olan,
ama parlaklik degisiklikleri gibi bazi icerik koruma operasyonlarina direnemeyen algisal
0zet fonksiyonu gelistirmistir [32]. Qin ve arkadaslar1 6nerdikleri yontemde, ayrik fourier
dontigimii  kullanarak imge kimlik dogrulamasi ve imge geri alma gibi alanlarda
uygulanabilecek algisal 6zet fonksiyonu elde etmislerdir [33]. Imgelerin 6n islem
asamasinda, yeniden boyutlandirilarak toplam varyasyon tabanli filtreleme uygulanmstir.
Daha sonra ikincil imge, dondiirme ile elde edilip ve saglam frekans 6zelligi ve ayrik fourier
dontligiimiinden sonra ikincil imgeden ¢ikarilmigtir. Qin ve arkadaslar1 2017 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada, 6n isleme asamasinda giiriiltiileri azaltmiglardir [34]. Ardindan elde
edilen imge tizerinde, cift-capraz desen kodlamasi, yatay-dikey ve diyagonal yonlerde
dokusal bilgiyi temsil eden ikili kodlanmis haritay tiretmek igin histogram kullanilmistir.
Ote yandan belirgin yapisal 6znitelikler, frekans katsayilarinin kdse noktalarini igeren segici
orneklenmis bloklarin konum bilgisinden elde edilip birlestirilerek algisal 6zet fonksiyonu
olusturulmustur. Tang ve arkadaslari, imgelerin renk bilgilerini iyi bir sekilde
yakalamadigini iddia ederek renk vektor agilariin (RVA) histogrami ile histogram renk
vektor acis1 (HRVA) denilen algisal 6zet fonksiyonlari iizerinde ¢alismiglardir [35]. Qin ve

arkadaglar1 2018 yilinda melez 6znitelik ¢ikarma yontemi ile renkli imgeler igin yeni bir



algisal Ozet fonksiyonu oOnermiglerdir [36]. Bu ¢alismanin 6n islem asamasinda imge
normallestirme, gauss algak gecirgen filtreleme ve TDA uygulanmistir. Daha sonra canny
operatorii yardimu ile belirgin kenar noktalarini 6rneklemek igin ¢ember ve blok tabanli
Oznitelik ¢ikartilmistir.

Bu tez caligmasinda, yukarida verilen konularla ilgili gelistirilmis yontemler detayli
olarak incelenmistir. Derin Ogrenme ile Ogrenme tabanli 6zet fonksiyonlari iizerine
caligmalarin yapildig1 gozlemlenmistir. Bu ¢alismalarda daha c¢ok ESA katmanlari
sonucunda ¢ikacak Oznitelik sayilarimin azaltilip smiflandirma performanslarinin
diisiiriilmemesi amagclamistir. AOF ile derin 6grenme mimarilerinden ESA’nin birlikte

kullanildigr hibrit yap1 bu tez ¢alismasinda literatiire kazandirilmistir.



2. DERIN OGRENME

Bilgisayar mimarileri 70 yildan uzun siiredir varligin1 stirdiirdiirmektedirler. Ancak yeni
mimariler ve grafik islem birimleri (GIB) yapay zeka teknolojisini giiniimiizde kullanim
acisindan en On saflara getirmistir. Merkez islemci birimi (MIB) ile GIB’lerin cekirdek

sayilar1 arasindaki farkin temsili gdsterimi Sekil 2.1 de gosterilmistir.

MiB (Merkez islemci Birimi) GIB (Grafik Islemci Birimi)

1 C

an Cekirdek

- S

Sekil 2.1 MiB ile GIB arasindaki ¢ekirdek sayilarinin temsili gosterimi

Derin 6grenme yeni olmamakla birlikte, derin katmanli sinir aglarmin kesigiminden ve
uygulamalarmi hizlandirmak igin GiB'lerin kullanilmasindan dolay1 akademik ve
endiistriyel ¢cevrelerde ¢ok hizli bir bitylime yasamaktadir. Bu biiylimenin sebebi, nesne takip
etme, nesne bulma, imge siniflandirma, imge boliitleme ve dogal dil isleme gibi problemlerin
¢ozlimilinde yardimci olan milyarlarca parametreyi 6grenen dgrenme tabanli sinir aglaridir.
Internetin yayginlasmasi ve verilerin ¢ok fazla biiyiimesi Oznitelik ¢ikartma ve bu
Oznitelikleri dogru olarak degerlendirme asamasinda optimizasyon yapmayi zorunlu
kilmistir. Iste bu noktada giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaya baslanilan derin dgrenme
mimarileri karsimiza ¢ikmaktadir. Gliniimiizde yapay zekanin kullanildig1 alanlarda derin
O0grenme topolojilerinin izlerini ¢ok rahat gézlemleyebilmekteyiz. Derin 6grenme, c¢esitli

verilere uygulanacak tek bir yaklasim degil, genis yelpazedeki problemlere uygulanabilecek



bir algoritma ve topoloji smifidir. Derin 6grenme mimarileri ¢ok c¢esitli problemlerin
¢Oziimiinde karsimiza ¢ikmaktadir. 1990 yilindan bu yana en ¢ok kullanilan derin 6grenme

mimarileri Sekil 2.2°de verilmistir.

TSA UKDHA ESA DIA DYA KTB

1990 1995 2000 2005 2010 2015 2018

Sekil 2.2 Derin 6grenme mimarileri

2.1. Tekrarlayan Sinir Aglari

Insanoglu bir diisiinceye her an sifirdan baglayamamaktadir. Ornegin bu tezi okurken her
kelimenin Onceki kelimelerle olan iligskisine bakarak anlamaktayiz. Diigiincelerimizin bir
strekliligi oldugu i¢in her seyi kenara atip sifirdan diisinmeye ve anlamaya
baslayamamaktayiz. Geleneksel sinir aglarinda, verileri birbirine baglama yoktur. Bu durum
karsimiza bir eksiklik olarak ¢ikmaktadir. Ornegin, bir filmin her saniyesinde ne tiir bir olay
oldugunu smiflandirmak istediginizi diistintirsek, geleneksel bir sinir agmin, filmin onceki
olaylar hakkindaki muhakemesini daha sonra bilgilendirmek i¢in nasil kullanabilecegi agik
degildir.

Tekrarlayan sinir aglari (TSA)-(Recurrent Neural Network-RNN), temel derin 6grenme
ag mimarilerinden biridir. Ilk olarak 1990 yilinda Elman tarafindan ciimle yapisi
simiilasyonunda kullanilan her bir kelimenin kiimelenmesi i¢in One siirilmistiir
[37]. Geleneksel ¢ok katmanli ag ile tekrarlayan ag arasindaki temel fark, tamamen ileriye
doniik baglantilardan ziyade, tekrarlayan bir agin 6nceki katmanlara (veya ayni katmana) geri
beslenen baglantilara sahip olabilmesidir. Bu geri bildirim, TSA’larin zaman iginde gegmis
girdileri ve model problemlerini hafizaya almasina izin verir. TSA’larin arkasindaki fikir,
sirali bilgilerin kullanilmasidir. Geleneksel bir sinir aginda tiim girdilerin ve ¢iktilarin

birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ancak konusma tanima, el yazisi tanima gibi
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problemlerin ¢oziimiinde bu durum uygun degildir. Konusma tanimada, bir cimledeki bir
kelimeyi tahmin etmek istedigimizde, hangi kelimelerin o kelimeden daha 6nce geldigini
bilmek isteriz. TSA’larda her bir ¢ikt1 6nceki girislere bagli oldugu i¢in her bir dizinin her
elemani tekrar tekrar ¢agrilir ve ayni gorevi yaparlar. Kisacas1t TSA’lar bilgi toplayan bir
“hafiza” seklinde de disiiniilebilir. TSA’larin  mimarisine 6rnek olarak Sekil 2.3

gosterilebilir.

Sekil 2.3 Tekrarlayan sinir aglar

Xt, t zamaninda sisteme verilen giris verisidir. Ornegin, x1 bir ciimlenin ikinci kelimesine
karsilik gelen bir vektor olabilir.
St, t zamamindaki gizli durumu temsil etmektedir. Buna agin “hafizas1” denir. st, denklem
2.1’e gore hesaplanir.

St = f (Uxe+ Wst1) (2.2)
f fonksiyonu, genellikle tanh veya relu gibi dogrusal olmayan bir fonksiyondur . St.1, ilk gizli
durumu hesaplamak i¢in kullanilir ve sifir olarak baslatilir.
Ot, t zamanindaki ciktidir. Omegin, bir ciimlede bir sonraki kelimeyi tahmin etmek
isteseydik, kelime dagarcigimiz denklem 2.2’ye gore olasiliksal bir vektor olurdu.

Ot = Softmax ( Vst) (2.2)
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2.2. Uzun Kisa Donem Hafiza Aglar1 — Kapili Tekrarlayan Birimler

Uzun Kisa Doénem Hafiza Aglann (UKDHA)-(Long Short Term Memory-LSTM)
mimarisi Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda literatiire kazandirilmistir [38].
TSA’lar ile aym1 amag i¢in kullanilmaktadirlar fakat TSA mimarileri, bir 6nceki bilgiyi
kullanima dayali bir yaklasim sunmaktadir. Ornegin “Gokyiiziiniin rengi mavidir”
climlesinde “rengi” kelimesini tahmin etmek kolaydir. Fakat uzun ciimlelerde, kelimeler
arasi iligkiler azaldik¢a gegcmisten gelen bir bilgiyi climle igerisinde tahmin etmek gayet
zordur. Ornegin, “Tiirkiye’de yastyorum. Cok iyi Tiirkge konusurum.” gibi bir metinde
“Tiirk¢e” kelimesini tahmin ederken, i¢cinde bulundugu ciimleden yola ¢ikarak bir dil adi
olacagi tahmin edilebilir, ancak dogru kelimenin “Tiirk¢e” oldugunu tahmin etmek i¢in,
metnin basindaki ciimleyi hafizada tutmak gerekmektedir. Bu durumdaki problemler i¢in
mimarisi gelistirilmistir. UKDHA mimarisinin 6ne ¢ikan 6zelligi uzun donem hafizaya sahip

olmasidir [39]. Sekil 2.4’te UKDHA mimarisi verilmistir.

6T9 ® &)

|
©)

Sekil 2.4 UKDHA mimarisi

Burada kullanilan sembollerin anlamlar1 séyledir:

a) X: Bilgilerin 6lgeklendirilmesi

b) +: Bilgi ekleme

¢) o: Sigmoid fonksiyonu (0-1 araligina ¢ekerek kap1 gorevi goriir.)
d) tanh: tanh fonksiyonu

e) h (t-1): Bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis degerleri

f) ¢ (t-1): Son hafiza

g) X (t): Giris degerleri
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h) C (t): Yeni giincellenmis hafiza
1) h (t): Cikis degeri
Bilgi birgok UKDHA biriminden geger. Sekil 2.4 te etiketli bir UKDHA mimarisinde ti¢ ana

bilesen bulunmaktadir. Bunlar;

1.

UKDHA, gereksiz bilgileri unutmay: saglayan 6zel bir mimariye sahiptir. Sigmoid
katmani, X (t) ve h (t-1) girislerini alir ve eski ¢ikistan hangi kisimlarin ¢ikarilacagina

karar verir (0 ¢ikisiyla).

. Bir sonraki adim, yeni giris X (t) 'den alinan bilgiye karar vermek ve saklamaktir. Sigmoid

fonksiyonu yeni bilgilerin hangisinin giincellenmesi veya yok sayilmasi gerektigine karar
verir. Tanh fonksiyonu, yeni giristen olusan olasi tim degerlerin bir vektoriinii olusturur.
Bu iki yeni hiicre durumlarini giincellestirmek i¢in ¢arpilir.Yeni bellek daha sonra c (t)
degerini alabilmek i¢in eski bellege c (t-1) eklenir.

Son olarak sigmoid fonksiyonu, hangi hiicre halinin ¢iktilarin1 verecegine karar
verir. Daha sonra, hiicre durumunun tiim olas1 degerlerini tireten bir tanh fonksiyonundan

gecirerek sigmoid kapisinin ¢iktisi ile ¢ogaltir.

Unutma kapisinin matematiksel olarak ifadesi denklem 2.3’te gosterilmistir. Denklem
2.3°te;

f., t zamanindaki hafiza kapisinin ¢ikigini,

o, degerleri 0 ile 1 arasinda tutan (normalizasyon) sigmoid fonksiyonunu,
W, unutmay1 6grenecek yapay sinir agina ait agirhik degerlerini,

h._4, bir dnceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerint,

x; , girig degerlerini,

b, yapay sinir aglaria ait bias agirlik degerlerini temsil etmektedir.

Agm cikisinda 1 bilgiyi tutmayi, 0 ise bilgiyi unutmay1 temsil etmektedir.

fe = o(Ws * [he_q, x¢] + bf) (2.3)

Denklem 2.4’te, giris kapisinin ¢ikist I, ile gosterilmistir.

o, degerleri O ile 1 arasinda tutan sigmoid fonksiyonunu,

W;, hangi bilgilerin hafizaya girecegini 6grenecek yapay sinir agina ait agirlik degerlerini,
h;_4, bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerini,

X¢, girig degerlerini,

b;, yapay sinir aglarina ait bias agirlik degerlerini temsil etmektedir.
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Iy = o(W; * [he—q, x¢] + b;) (2.4)

Denklem 2.5’de ¢, degerleri -1 ile 1 arasinda normalize edilmis tanh fonksiyonlu bir yapay
sinir ag1 ¢ikisidir.
tanh, degerleri 1 ile -1 arasinda tutan tanh fonksiyonunu,
W,, hangi bilgilerin hafizaya girme ihtimalini 6grenecek yapay sinir agina ait agirlik
degerlerini,
h;_1, bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerini,
X;, girig degerlerini,

b., yapay sinir aglarina ait bias agirlik degerlerini temsil etmektedir.

¢ = tanh(W, * [hy_1, x:] + b.) (2.5)

Denklem 2.3, 2.4 ve 2.5 ile yapay sinir aglar1 hafizada kalan veya unutulan, hafizaya yeni
eklenen veya eklenmeye aday bilgileri 6grendikten sonra denklem 2.6 ile hafiza giincellenir.
Esitliklerdeki * ve + operatorleri her iki taraftaki degiskenin igindeki her 6genin birer birer

carpilmasi ve toplanmasi anlamina gelmektedir.

Co=Ceor* fr+ i * & (2.6)

Cikis kapisinin ¢ikisgi O, ile gosterilmektedir.
o, degerleri 0 ile 1 arasinda tutan sigmoid fonksiyonunu,
W,, hangi bilgilerin hafizaya girecegini 6grenecek yapay sinir agina ait agirlik degerlerini,
h;_4, bir 6nceki hiicreden gelen ¢ikis degerlerini,
X¢, girig degerlerini,
b,, yapay sinir aglarina ait bias agirlik degerlerini temsil etmektedir.
Cikis degeri h;, O, ile tanh (C;)’nin birebir ¢arpimindan olugmaktadir. Denklem 2.7 ve
2.8’de O, ve h; esitlikleri verilmistir.
0; = a(Wo * [he—1,x] + bo) (2.7)
hy = O; * tanh(C}) (2.8)
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Kapili tekrarlayan birimler (KTB)-(Gated Recurrent Units-GRU), giincelleme ve
sifirlama kapisi olmak tizere iki kapi icermektedir. Giincelleme kapisi, onceki hiicre
igeriginin ne kadarinin korunacagini gosterirken sifirlama kapisi, yeni girisin 6nceki hiicre
igerigi ile nasil birlestirilecegini tanimlamaktadir. Bir KTB, standart bir TSA’y1 sadece
sifirlama kapisin1 1’e, giincelleme kapisini 0'a ayarlayarak modelleyebilir. KTB,
UKDHA’dan daha basittir, daha hizli egitilebilir ve c¢alismasinda daha verimli

olabilir. Ancak, UKDHA daha fazla veri ile daha iyi ve basarili sonuglar verebilmektedir.

2.3. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)-(Convolutional Neural Network CNN), imge isleme
uygulamalarinda orijinal imgeyi direkt olarak kullanan 6zel tip sinir aglaridir. Yapay zeka
icinde, biyolojiden ilham alan en basarili modellerdir. Bir¢ok farkli felsefenin
yonlendirmesine ragmen, cekirdek tasarim ilkeleri ndrobilimden alimistir. ESA, 1998
yilinda Lecun ve arkadaglari tarafindan gelistirilmistir [40]. ESA, islem katmanlarinda
Ogrenilebilir operatorlerin (hem dogrusal hem de dogrusal olmayan) igerdigi bir dizi
algoritmadan olusmaktadir. Bu nedenle, diisiik seviye katmanlardan iist diizey bilgi 6grenme
yetenegine sahiptir. Bu sayede, ayrimci bilgi liretme siireci otomatiklestirilebilir [41]. ESA
mimarileri, uygun egitimin yapilmasi durumunda diger klasik yontemlere (elle hazirlanmig
Ozniteliklere) gore imge siniflandirma ve Oriintii tanima alanlarinda istiin performans
gostermektedir. Sonug olarak, imge ve video tanima igin yaygin sekilde uygulanmaktadir.
Ayrica imge tanima, segmentasyon, algilama gibi alanlarda ¢ok ciddi performanslar
bulunmaktadir.

ESA mimarisi, Giris - Evrisim — Relu Fonksiyonu - Havuzlama — Tam bagli katman gibi
katmanlardan olusmaktadir. ESA’lar, Sekil 2.5°te gorildiigii gibi pikseller, kenar
kombinasyonundan olusan motifleri, bu motifler birleserek imge parcalarint ve imge

pargalari birleserek imgeleri olusturmaktadir.

008000
o 0000
e | 00
00000

Gorlntu Pikselleri Kenar Motifler imge parcalari imgeler

Sekil 2.5 ESA katmanlarindan sonra olusan imge temsilleri
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ESA yapisi temelde ii¢ farkli katman tipinden olusur. Bunlar evrisimsel, havuzlama ve
tam baghi katman seklindedir. ESA mimarisinde, katmanlarin yapisinin nasil
diizenlenecegine dair kesin kurallar yoktur. Bununla birlikte, ESA’lar tipik olarak iki boliim
halinde yapilandirilmistir. Ik kisim, evrisim ve havuz katmanlarinin kombinasyonlari
kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi olarak adlandirilir. Siniflandirma olarak adlandirilan ikinci
bolimde ise tam bagli katmanlar kullanmaktadir. Evrisimsel sinir aglarinin genel mimarisi

Sekil 2.6’da verilmistir.

O iviHuylu(0,99)

O «otu Huylu (0,01)

Siniflandirma
Katmani

Girig Resmi Evrisim Katmani  Havuzlama Katmani  Evrigim Katmani Havuzlama Katmani  Tam Baglantil
Katman

Sekil 2.6 Evrisimsel sinir aglarinin genel mimarisi

2.3.1. Giris Katmam

Giris katman1 ESA mimarisini olusturan ilk katmandir. Imgeler, bu katmandan direkt
olarak evrisim katmanina gonderilmek tizere girdi olarak verilmektedir. Giris katmanindaki
imgelerin boyutu ESA mimarisinin basarimi i¢in énem kazanmaktadir. ESA mimarisinde
imgeler piksel seviyesinde islem goérdiikleri igin imgelerin boyutunun artmasi, egitim ve test
siresini direkt olarak arttirmaktadir. Fakat buna paralel olarak basarim oran1 da
artabilmektedir. Diger taraftan giris katmanina verilecek imge boyutunun kiigik olmasi,
kullanilacak olan bellek ihtiyacinin az olmasina dolayisiyla egitim ve test siirelerinin
azalmasina neden olmaktadir. Bu durumda da ESA mimarisinde ¢ikan basarim orani diisiik
olabilmektedir. Uygulanacak ESA mimarisinin derinligi ve donanimsal hesaplama
maliyetinin optimizasyonu i¢in uygun boyutlara sahip imgelerin uygun ESA mimarilerine

verilmesi gerekmektedir.
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2.3.2. Evrisim Katmani

Adindan da anlasilacag: iizere, bu katmanda evrisim islemi uygulanmaktadir. ESA
katmaninin ilk girisi olarak bilinmektedir. Evrisim islemi, ¢ekirdek denilen 6zel filtreler ile
girdi olarak verilen imge iizerinde gergeklestirilir. Evrisim isleminin ¢iktisi 6znitelik haritasi
olarak adlandirilmaktadir. Oznitelik haritas: her bir filtreye 6zgii 6zniteliklerin kesfedildigi
bolgelerdir. Evrisim katmanlarina, ilk olarak direkt ham imgeler daha sonra ise kendinden
onceki evrisim katmanlarindan ¢ikan oznitelikler verilmektedir. Filtreler 3x3, 5x5, 11x11
gibi kare seklinde farkli boyutlarda olabilmektedir. Ayrica, bir 6nceki katmandan gelen
imgelere evrisim iglemini uygulayarak ¢ikis verisini olusturmaktadir [42].

Imgeler, piksellerden olusmaktadir. Her pikselin bir sayisal degeri bulunmaktadir. Bu
piksel degerleri imgenin tiiriine gore degismektedir. Ornegin; renkli bir imgede bir pikselin
tic farkl sayisal degeri bulunmaktadir. Bu degerler, kirmizi, yesil ve mavi renklerine aittir.
Bunun yami sira gri tonlu (grayscale) sayisal imgelerin sadece bir sayisal degeri
bulunmaktadir. Sayisal imge dosyalari, bu sayisal degerleri matris bigiminde tutar. Ornegin;
32x32 boyutundaki bir imgeyi, 32 satir ve 32 siitundan olusan bir matrise benzetmektedir.

Imgenin piksel degerleri gosterimi Sekil 2.7°deki gibidir.

4%} 0.2157 0.2826 0.3822 .3
TH3a42 0.2251 0.2563 0.2826 0.2826 0.4301 0.4
0.5342 0.1789 0.1307 0.1789 0.2051 0.3256 0.2483
4308 0.2483 0.262a 0.334aa 0.3344a 0.262a 0.25
4 0.2624 0.33aa 0.33a44 2

Sekil 2.7 imgenin piksel degerleri gosterimi

Evrisim sirasinda kullanilan filtreler ve dolgu (padding) tercihlerine bagl olarak girdiden
farkli boyutta Oznitelik haritasi olusabilmektedir. Evrisim katmanindan sonra c¢iktinin
boyutunu kontrol edebilmek ig¢in sifir dolgu islemi gerceklestirilmektedir. Dolayisiyla dolgu
islemi, imgenin piksel degerlerinin etrafina yeterli miktarda sifir ekleme islemidir. 32 x 32

x 3 boyutundaki girise 5 x 5 x 3 filtre uyguladigimizda ¢ikis boyutu 28 x 28 x 3 olacaktir.
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Burada ilk evrisim katmanindan sonra boyutun azaldigi goriilmektedir. Evrisim
katmanlarinin ard arda kullanilmas1 imge boyutunun hizli bir sekilde kiigiilmesine sebebiyet
vermektedir. Bu durum orijinal imgeden gerekli Ozniteliklerin ¢ok hizli sekilde
kaybolmasmma yol agmaktadir. Bunun Oniine gegebilmek icin imgeye dolgu islemi
yapilmakta ve ilk girise verilen imge hakkinda daha fazla bilgi alinabilmektedir. Ornegin;
32 x 32 x 3 boyutundaki girise 5 x 5 x 3 filtre uyguladigimizda ilk evrisim katmanindan
sonra yine 32 x 32 x 3 boyutunda kalmasini istiyorsak o katman 2’li 0 (sifir) dolgu islemi
yapmaliyiz. Sifir dolgu isleminden sonra giris boyutumuz 36x36x3 yiikselecek ve ilk evrigim
katmaninda 32x32x3 boyutuna inecektir. Dolgu isleminin gosterimi Sekil 2.8’de verilmistir.

4 ofofoJo JoJoJoJoJoJo
ojo]o o [ofofofo]o
0o ofo
0ofo ofo
0ofo oo
0|0 32x32x3 olo0

% 0o ofo
ofo ofo
0o oo
0ofo ofo
olofo 0 ]o ofo
v ofofofoflofo [ofo oo

4
Y

36

Sekil 2.8 Dolgu isleminin gosterimi

Filtrenin ne kadar kaydirilacagi adim sayis1 (Stride) ile belirtilmektedir. Adim sayis1 1
oldugunda, evrisim katmanindaki filtre matrisi 1 piksel kaydirilarak islem yapilacaktir. Ayni
sekilde adim sayis1 2 olur ise evrisim katmanindaki filtre matrisine 2 piksel kaydirilarak
islem yaptirilacaktir [43]. Sifir dolgu islemi ve adim sayisina gore filtrenin ilerlemesi ¢ikti
boyutunun belirlenmesindeki parametrelerledir.

Parametrelerden girdi boyutu (i), filtre boyutu (k), adim sayis1 (), dolgu islemi (p), ¢ikt1
boyutu (0) ile temsil edildiginde; Cikt1 boyutunun matematiksel ifadesi denklem 2.9°da

verilmistir.

_(i-k)+2p
- s

0 +1 (2.9)
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Sekil 2.8”deki gosterime gore; i =32,k =5, p =2, s =1 oldugundan 2.9’daki formiile gére

_(32 - 5)+ 2x2

0 +1, ilk evrisim katmanindan sonra 32x32x3 boyutu elde edilmektedir.

Bir evrisim isleminin imge {izerindeki gosterimi Sekil 2.9°da gosterilmistir. Sekil 2.9°da
goriildigii gibi girisi renkli olan bir imgeye 3x3’liik filtre uygulamasit yapilmistir. 3x3’lik
filtre 1 adim kaydirilarak tiim matrisi dolagsmaktadir. Matris sonuna gelindiginde 1 basamak
asag1 kayarak dolasimina devam etmektedir. Filtre katsayilar1 her kanalin matris degerleri
ile carpilip toplami alinarak yapilmaktadir. Filtre katsayilar1 farkli olabilmektedir. Bu
katsayilarin degerleri tamamen uygulanacak ESA modelinin tasarimina gore yapilmaktadir.
Aktivasyon haritasindaki degerler, giris ve ¢ikis boyutu arasinda ayni yogunluk araligini
saglamak icin normalize edilir. Bu normalize i¢in her bir renk kanali i¢in hesaplanan degerler
filtre katsayilariin toplamina boliiniir. Sekil 2.9°da gosterilen ornekte filtre katsayilarinin

toplamu sifir oldugu igin bu islem yapilmamastir.

o [EOIEOIINOE o | o o|o|o|of|o]o 0 0
0 | 156 | 155 | 156 | 158 | 158 | .. 0 | 167 | 166 | 167 | 169 | 169 | .. 0 165
0 153 | 154 | 157 | 159 | 159 0 164 | 165 | 168 | 170 | 170 0 166
0 | 149 | 151 | 155 | 158 | 159 | .. 0 | 160 | 162 | 166 | 169 | 170 | .. 0 166
0 | 146 | 146 | 149 [ 153 | 158 | .. 0 | 156 | 156 | 159 | 163 | 168 | .. 0 | 155|155 | 158 | 162 | 167
0 | 145 | 143 | 143 | 148 | 158 | .. 0 | 155 | 153 | 153 | 158 | 168 | .. 0 | 154 | 152 | 152 | 157 | 167
Kirmizi renk kanali Yesil renk kanal Mavi renk kanali
it e O O 1[0 0
|| 1(-1]-1
16 [N R (< 1(0]-1
Filtrenin 1.katmani Filtrenin 2. katmani Filtrenin 3.katmani
Cikti
ﬂ ﬂ ﬂ -25 | 466
310 + =170 + 325 +1=466
I
Bias=1

Sekil 2.9 Evrisim isleminin imge iizerindeki gosterimi
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2.3.3. Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmam

Derin  6grenmenin popiiler olmasiyla birlikte (Rectified Linear Unit-RelLU)-
Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (DDB) fonksiyonu, diinyada en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan biri haline getirmistir. Hemen hemen tiim evrisimsel sinir
aglarinda veya derin 6grenmede kullanilmaktadir. Matematiksel gosterimi denklem

2.10°daki gibidir.

=025 e

DDB katmani evrigim katmanlarindan sonra gelmekte ve kullanilan ag1 dogrusal olmayan
bir yapiya ¢evirmektedir. DDB aktivasyon fonksiyonu daha 6nce kullanilan tanh ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarindan daha hizli oldugu i¢in tercih edilmektedir. DDB, her piksel
basina uygulanmakta ve 6znitelik haritasindaki tiim negatif piksel degerlerini sifir olarak
degistirmektedir. DDB aktivasyon fonksiyonunun 6znitelik haritasinda yaptigi islem Sekil

2.10°da gosterilmistir.

DDB Aktivasyon Fonksiyonu

85 | 65 | 79 | 35 85 | 65 |79 | 35
18 |-110 | 25 | 100 0,0 18 | 0 |25 |100
20 | -15 |-45 | -10 |::> 20 | o |0 | o0

101 | 75 |18 | 23 101 | 75 |18 | 23

Sekil 2.10 Oznitelik haritasindan sonra uygulanan DDB fonksiyonu

2.3.4. Havuzlama Katmani

ESA mimarilerinin 6nemli katmanlarindan biri olan havuzlama (pooling) katmani, DDB
katmanindan sonra ESA mimarisine eklenmektedir. Havuzlama katmani, agdaki
hesaplamalarin sayisin1 ve hesaplama miktarin1 azaltmak ve dolayisiyla asir1 6grenmeyi

(ezberleme) kontrol etmek i¢in temsili mekansal boyutunu kademeli olarak azaltmaktadir.

21



Diger bir deyisle dogrusal olmayan alt 6rnekleme yapmaktadir. Alt 6rnekleme sonucu giris
verisinde olusan boyut kaybi bilgi kaybina da yol agmaktadir. Bu bilgi kayb1 agin ezberleme
yetenegini azalttigindan dolay:1 faydalidir. Havuzlama islemi imge tizerinde belli bir adim
atma degerine gore gezdirilerek yapilmaktadir. ESA mimarilerinde, havuzlama katmaninin
hi¢ goriilmemesiyle birlikte maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama seklinde de
goriilmesi miimkiindiir. Sekil 2.11°de maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamanin

gbsterimi mevcuttur.

Maksimum Havuzlama

21

Ortalama Havuzlama
Sekil 2.11 Havuzlama katmani gdsterimi
4x4’liik boyuta sahip bir imgenin bir adim ve iki adim kaydirilarak elde edilen 3x3’liik

imgenin asamalar1 Sekil 2.12°de gosterilmistir. Bu sekilde 2x2’lik havuzlama filtresi

kullanilmistir.
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Girig Gorlintiisii lizerinde Havuzlama katmani
Girig Goruntiisii 2x2’lik filtre ile dolagma sonrasi elde edilen
goruntii

B"adlm = - - -

Maksimum
Havuzlama
iki adim ile ilerleme

Sekil 2.12 Bir ve iki adim ilerleme ile maksimum havuzlama isleminin gésterimi

Maksimum
Havuzlama

ﬁ

2.3.5. Tam Baglantih Katman

Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer); Evrisim katmanlari, DDB katmani ve
havuzlama katmanlarindan sonra siniflandirma katmanindan ise once gelmektedir. YSA gibi
caligmaktadir. Bu katman, ESA mimarisinde bulunan diger katmanlara baglidir. Bundan
dolay1 bu katmana tam baglantili katman denilmektedir. Tam baglantili katmandaki matris

boyutu siniflandirma isleminden 6nce siniflandiriciya girdi olarak verilmektedir.

2.3.6. Genelleme Katmam

Temel olarak egitim sirasinda bir katman tizerindeki noronlarin belirli bir kism1 devre disi
birakilir. Bu durum egitim sirasinda gerekli olan genellestirme durumunu iyilestirmektedir.
Boylelikle farkli noronlar ile ayni kavram 6grenilmeye ¢alisilir. Genelleme katmani, (Drop-
Out Layer), tam bagli katmanlar iizerinde kullanilacagi gibi maksimum havuz
katmanlarindan sonra da kullanilmasi miimkiindiir. Sekil 2.13’te agin orijinal yapisi ve

genelleme katmanindan sonraki durumu gosterilmektedir.
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® [ ] Drop-Out katmanindan L] ®
sonraki durum

& & o 9 - ¢ © a @

® & ¢ ¢ ¢ o S & 0 © 0 o

Sekil 2.13 Agin orijinal yapist ve genelleme katmanindan sonraki durumu

2.3.7. Smmiflandirma Katmani

Bu katman, ESA mimarisinin verimliligini 6lgen son katmandir. Tam baglantili
katmandan sonra gelmektedir. Bu katmanin ¢ikis  degeri, siniflandirmasi
yapilacak nesne sayisma esittir. Ornegin iyi huylu ve kotii huylu karaciger imgelerini
siiflandiracak bir ¢alismada siniflandirma katmaninin ¢ikis degeri 2 olmalidir. ESA
mimarisinde Alexneti kullandigimizda 4096x2 agirhik matrisi elde edilmektedir. ESA
mimarisinde softmax siniflandiricisi tercih edilmektedir. Softmax, ¢ikisin siniflara ait olma
olasiliginin dagilimini vermektedir. Dolayisiyla 0-1 arasinda deger iiretmektedir. Uretilen

degerin 1’e yakin olmasi agin tahmin ettigi nesnenin dogru olma olasiligin1 arttirmaktadir.

2.4. Derin Inanc Aglar

Kisitlamis  Boltzman Makineleri (KBM) ilk olarak 1986 yilinda Smolensky
tarafindan Harmonium adiyla literetiire kazandirilmistir [44]. Hinton ve Salakhutdinov
tarafindan 2000 y1l1 ortalarinda hizli 6grenme algoritmalari gelistirdikten sonra 6ne ¢ikmistir
[45].

KBM'ler, boyut kiigiiltme [45], siniflandirma [6], isbirlik¢i filtreleme [46], Ozellikli
o0grenme [28] ve konu modelleme [47] gibi c¢alismalarda kullanilmaktadirlar. Ayrica
yapilacak  c¢alismalarin  tlirine  goére  denetimli  veya  denetimsiz  olarak
calisabilmektedirler. KBM, boltzmann makinalarinin bir tiiriidiir. Girdi seti lizerinde olasilik
dagilimini 6grenebilen iiretken bir rastgele yapay sinir agidir [48]. Goriiniir ve gizli olmak

lizere aralarinda simetrik baglanti bulunan iki parcali graflardan olusmaktadir. Boltzmann
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makineleri, enerji fonksiyonunun serbest parametrelerinde dogrusal oldugu, log-linear
Markov rastgele alaninin 6zel bir seklidir. Gizli degiskenlerin daha fazla olmasi (gizli
birimler olarak da adlandirilir) boltzmann makinesinin modelleme kapasitesini

artirmaktadir. KBM’nin gosterimi Sekil 2.14°te verilmistir.

Gizli Katman

Gorunur Katman

Sekil 2.14 Kisith boltzmann makinasinin gosterimi

KBM’nin enerji fonksiyon denklemi 2.11’deki gibidir.

E(v,h) = —b'v —'h — KW (2.11)

Burada W gizli ve goriiniir katmanlar1 baglayan agirliklari, b ve ¢ ise, goriiniir ve gizli

katmanlar arasindaki uzakliklar1 ifade etmektedir. Serbest enerji formiilii, denklem 2.12°deki

gibidir.

Flo) = o= log 3 emlerwio) (2.12)
h;

]
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Sekil 2.15°te DiA’larin temsili goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2.15 Derin inang aglar1 gosterimi

Derin Inang Aglari (DIA), yeni egitim algoritmast igeren klasik bir ag mimarisidir. DIA,
her bagl katman ¢iftinde KBM’nin oldugu bir¢ok gizli katman igeren katmanli bir agdir.
Bundan dolay1 DiA’lar KBM’lerden olusan bir y1gin olarak temsil edilmektedir. DIA’larda
girig katmani ham veriyi alirken, her gizli katman ise ham veriden 6grenilen 6zetleri temsil
etmektedir. Ciktt katmani, diger katmanlardan biraz daha farkli bir sekilde ag
smiflandirmasini gergeklestirir. DIA’lar imge tamima, bilgi geri alma, dogal dil isleme,
basarisizlik tahmini gibi alanlarda kullanilmaktadirlar. Egitim denetimli veya denetimsiz
olmak tizere iki adimda gerceklesir.

Sekil 2.15’te goriildiigl lizere, denetimsiz 6grenme her bir KBM blogu giris verisini
yeniden yapilandirmak tizere egiterek ilk gizli katmana gondermektedir. Bir sonraki katman
olan Gizli> katmani, KBM’nin gizli katmanindaki veriyi girdi olarak kabul edip egitime
baglamaktadir. Bu durum bir 6nceki katmanin sonraki katmani besleyerek devam etmesiyle

stirmektedir. Bu egitim tamamlandiktan sonra en iyi performansi elde edebilmek i¢in kiigiik
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ayarlamalar yapilmaktadir. Daha sonra, ¢ikis diiglimlerine (ag baglaminda temsil ettikleri)

etiketleme uygulanmaktadir.

2.5. Derin Y18in Aglari

Otomatik kodlayicilar, giris katmani, gizli katman (kodlama) ve kod ¢6zme katmanlari
olmak tizere ti¢ katmana sahip 6zel bir yapay sinir agidir[49]. Derin Y18in Aglarinda (DYA)
gizli katman, giris katmanindan verilen girdilerin iyi bir sekilde temsil edildigini 6grenmek
icin yeniden yapilandirmak {izere egitilmistir. Bir oto-kodlayici sinir ag1, hedef degerlerin
girislere esit olmasini saglayacak sekilde, geri yayilimi uygulayan denetimsiz bir makine

ogrenme algoritmasidir [50].  Sekil 2.16’da otomatik kodlama isleminin gosterimi
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Sekil 2.16 Otomatik kodlama igleminin gdsterimi

Otomatik kodlayicilar yapay sinir ag1 ailesine aittir, fakat ayn1 zamanda TBA (temel
bilesenler analizi) ile de yakindan iliskileri mevcuttur. Otomatik kodlayicilar, TBA’ya
benzeyen denetlenmeyen bir makine 6grenme algoritmasidir. TBA gibi 6znitelik sayisini
indirgenmesi amag¢lanmistir. Otomatik kodlayicilar, TBA'ya ¢ok benzer olsa da, TBA'dan
cok daha esnektirler. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan doniisiimii temsil edebilir,
ancak TBA sadece dogrusal doniisiim yapabilmektedir.

DYA’ lar ise, ardisik otomatik kodlayicilardan olusan bir sinir agidir. Sekil 2.17’de ard
arda yerlestirilmis iki otomatik kodlayici verilmistir. Bu gosterimde kod ¢6zme kisimlar

verilmemistir. Ik otomatik kodlayic1 giris kismindan verileri alarak indirgenmis 6znitelik
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verilerini sonraki otomatik kodlayiciya girdi olarak vermistir. 2. Otomatik kodlayici yine
verileri indirgeyerek yeni bir Oznitelik verisi olusturmustur. Bu &znitelik verileri ise

siniflandirma islemi i¢in softmax siniflandiricisina verilmistir.

Softmax

Oznitelik 1 Oznitelik 2 Siniflandiricisi

NONCXONCNCXO,

Sekil 2.17 Derin y1gin aglarinin gésterimi
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3. ALGISAL OZET FONKSIYONU

Algisal 6zet fonksiyonlar1 (AOF) geleneksel kriptografik fonksiyonlara gére tamamen
farkl1 bir kavramdir. Ancak, algisal 6zet fonksiyonu da kriptografik bir 6zet fonksiyonu gibi,
bir iletiyi girdi alarak 6zet deger olarak adlandirilan sabit uzunluklu bir ¢iktr tiretmek igin
tasarlanmistir. Fakat AOF kullanimmin ana fikri mesajdaki bireysel bitlere ¢cok duyarli
olmak degil, bunun yerine mesajin “algisal Ozellikleri” arasindaki farkliliklara duyarl
olmaktir.

Kriptografik &zet fonksiyonlarindan farkli olarak, AOF’ler iki veri arasinda algisal
benzerlik goriintiisii vermektedir. Mesajin igerigine dayali 6zet deger lireten gelencksel
kriptografik 6zet fonksiyonlarindan farkli olarak, algisal 6zet fonksiyonlari “6znitelik
¢ikarma” islemi sirasinda ¢ikarilan “6znitelik vektoriine” dayali 6zet deger tiretmektedir.
Bagka bir deyisle, algisal 6zet fonksiyonlari, veri akisinin kendisi yerine ¢oklu ortam
nesnesinin ayirt edici 6zniteliklerine dayanan 6zet deger iiretmektedir. Bununla birlikte,
mesaj herhangi bir multimedya nesnesi olabilir, ancak 6znitelik ¢ikarimi i¢in tamamen farkli
algoritmalar gerekmektedir. Algisal 6zet fonksiyonlari, imgelerin belirgin 6zniteliklerini
tespit ederek 6zet fonksiyonu olusturmaktadir. Dolayisiyla algisal 6zet fonksiyonu ile elde
edilen bilgilere imgenin parmak izi de denilebilir. Bu tip 6zet fonksiyonlar1 3 asamadan
olusmaktadir. Bunlar;

e Onisleme

e  Oznitelik ¢ikarma

e Ozet fonksiyonu olusturma asamalaridir.

Sekil 3.1°de Algisal Ozet Fonksiyonunun akis diyagrami gosterilmistir.

Anahtar

On isleme —+ Oznitelik gtkarma »|  Ozet olusturma » Ozet Deger

Sekil 3.1 Algisal 6zet fonksiyonu akis diyagrami

Kriptografik 6zet fonksiyonlari, hassas bilgileri yiiksek dagilimli karmasik degerlerle
eslestirmektedir. Bu durum, kaynak bilgisindeki en ufak degisikliklerin bile, tamamen farkl



sonuglar iretmesine sebep olmaktadir. Bu nedenle, ayn1 kaynaktan tiretilen kriptolojik 6zet
fonksiyonlarinin benzerliginin tespit edilmesi imkansizdir. Diger taraftan AOF’ler, kaynak
verileri arasindaki benzerligi 6lgmek icin 6zet degerleri arasinda anlamli karsilastirmalar
yapmamiza izin vermektedir. Kriptografik dzet fonksiyonlar1 ile AOF arasindaki farkin

gorsel gosterimi Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2 Kriptografik &zet fonksiyonlari ile AOF arasindaki farkin gorsel gosterimi

AOF'ler, biiyiik veri tabanlarinda ¢oklu ortam nesnesinin tanimlanmasi / aranmasinda,
telif hakki ihlallerinin saptanmasi vb. gibi alanlarda kullanilmaktadir. AOF’lerin baska bir
pratik kullanimi da igerik tabanl gériintii erisimidir (CBIR). internette pornografik imge
algilama siirecinde filtreleme algoritmalar1 gelistirmek icin bircok 06zet fonksiyonu
kullanilmaktadir. Ayrica, AOF’ler yardimiyla imge kimlik dogrulamas i¢in imge filigran
teknikleri gelistirilmektedir. Filigranlama isleminin temel fikri, uygulamaya bagli olarak
goriinmez ikincil verileri (filigranlar) dijital imgelere yerlestirmektir. Sonug olarak, filigran
iceren imgelerin tiim kopyalari, imgenin gergek olup olmadigini veya sahipligini kanitlamak
i¢in kullanilmaktadir. imgenin “algisal 6zellikleri”, yalnizca imge giivenligini artirmakla

kalmayip ayn1 zamanda daha kolay gegerlilik dogrulamasi yapabilmektedir.
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3.1. Algisal Ozet Fonksiyonlarmin Ozellikleri

Algisal 6zet fonksiyonlarinin verimli ve glivenli olmasini saglamak i¢in Sekil 3.3°de
verilen algisal dayaniklilik, ¢akismamama yetenegi, tahmin edilemezlik ve sikistirma gibi

dort temel unsuru korumalidir.

AOF Ozellikleri
|
Algisal Cakismama Tahmin
Dayaniklik Yetenegi Edilemezlik Sikistirma

Sekil 3.3 Algisal 6zet fonksiyonlarinin 6zellikleri

Bu unsurlarm 6nemini anlatabilmek i¢in O'nun orijinal imge oldugunu, O’nun ise
orijinalin algisal 6zelliklerini koruyan degistirilmis bir versiyon oldugunu varsayalim. Bagka
bir deyisle, O ve 0, insan goziiyle bakildiginda aym imgelerdir ancak kriptografik olarak
farklidirlar. M’nin ise orijinal olandan (O) tamamen farkli bir imge oldugunu varsayalim. 61
ve 02,0 < 01, 02 <1'i esitsizliklerini saglayan iki pozitif deger olsun. Algisal 6zet fonksiyonu
H, K anahtarina bagl olarak sabit bir parmak izi denebilecek benzersiz bir 6zet degeri iiretir
[51].

3.1.1. Algisal Dayamkhk

Algisal dayaniklik, ayni anahtar kullanildiginda, algisal olarak benzer imgelerin benzer
bir 6zet deger olusturmasi anlamina gelmektedir [52]. Bu 6zellik denklem 3.1°deki gibi
ifade edilebilir.

P(H(O,K)=H (0,K))=~1 (3.1)

Denklem 3.1'de, P olasilig1 ifade etmektedir. H, giris imgesi O ‘ya ve gizli anahtar K’ye
bagh algisal 6zet fonksiyonudur. O ise O imgesinin algisal 6zelliklerine sahip degistirilmis

halidir. O imgesinin degistirilmis halinin 6zet degeri, ayn1 veya ¢ok kii¢iik farkliliklari
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olmalidir. Bu degisikligin olasilik degeri 1'e esit veya ¢ok yakin olmalidir. Dolayisiyla gorsel
olarak benzer imgelerin 6zet degerleri de benzer olmasi gerekmektedir. Bu sebepten dolay1
Ozellik ¢cikarma asamasinda belirgin ve dayanikli 6zelliklerin elde edilmesi gerekir.

Algisal dayaniklik, algisal olarak 6zdes iki imgenin benzer 6zet degerlerine sahip
olmasini saglamaktir. Imgenin degistirilmis hali sikistirmaya, giiriiltiiye ve farkl
bozulmalara sahip olabilir. Algisal olarak benzer imgelerin ana amaci, JPEG kayipli
doniisiim, dondiirme, giiriiltli, bulaniklagtirma gibi farkli icerik isleme operasyonlarina
yeterince dayanikli olmasidir. Bir imgede bazi bitlerin degismesi insan gérme sistemi igin
degisiklik olusturmamaktadir. Yani gérme sistemimiz bu degisikligi algilayamamaktadir.
Imgelerde algisal 6zet fonksiyonun algisal dayanikliligi, benzer imgelerde benzer &zet

degerleri tiretmesini ifade etmektedir.

3.1.2. Cakismama Yetenegi

Cakigsmama yetenegi, ayni anahtar kullanildiginda, algisal olarak farkli imgelerin farkli

Ozet degerleri olusturdugu anlamina gelmektedir. Bu 6zellik denklem 3.2°deki gibi ifade
edilebilir.

P(H(OK)=HM,K))=0 (3.2)

Denklem 3.2'de, P olasilig: ifade etmektedir. H, giris imgesi O 'ya ve gizli anahtar K'ye
bagli algisal 6zet fonksiyonudur. M, farkli bir imgeyi ifade etmektedir. Farkli imgelerin 6zet
degerleri ¢ok farkli olmalidir. Bu durumda, iki farkli imgenin algisal 6zet fonksiyonundan
¢ikan 6zet degerinin benzerlik orani 0'a ¢ok yakin olmalidir. Yani, gorsel ag¢idan farkli olan
imgelerin 6zet fonksiyonlarmin da farkli olmas1 beklenmektedir. Cakismama yetenegi,
algisal olarak birbirinden ayr1 iki imgenin farkli 6zet degerlere sahip olmasini ifade

etmektedir.

3.1.3. Tahmin Edilememezlik

Tahmin edilemezlik, orijinal imgede bazi bitlerin degistirildigi zaman orijinal imge ile bit
degisikligi yapilmis imge igin farkli 6zet degerlere sahip olmasi gerektigini ifade etmektedir.
Boylelikle saldirgan tarafindan gizli anahtarin tahmin edilebilme olasilig1 azaltilir. Bu

ozellik denklem 3.3’teki gibi ifade edilebilir.
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H (O,K); fn(1)= fn(0)=0.5 (3.3)

Denklem 3.3'te, H, giris imgesi O 'ya ve gizli anahtar K'ye bagli algisal 6zet fonksiyonunu
ifade etmektedir. fn, h 6zet degerleri olasiliksal kiitle fonksiyonu ile degerlerin esit olarak
dagitildigini ifade etmektedir. Imgelerde 6zet fonksiyonlarinin anahtar bilgisi olmadan elde
edilememesi gerekmektedir. Bu sebepten dolayi, yeterli boyutta anahtar uzay1 ve giivenilir
bir sifreleme yontemi kullanilmasi gerekmektedir. Giivenlik, AOF’ler i¢in 6nemli bir
sorundur. Olasiliksal kiitle fonksiyonu ile h degerlerinin esit olarak dagitilmasi, saldirganin

gizli anahtar1 ve dogru 6zet degerini tahmin etme olasiligin1 azaltmaktadir.

3.1.4. Sikistirma

Sikistirma, hemen hemen biitiin 6zet fonksiyonlarinin énemli bir 6zelligidir. Bu 6zellik
denklem 3.4°teki gibi ifade edilebilir.

Boyut (H (O,K)) < Boyut (O) (3.4)

Denklem 3.4'te, H, giris imgesi O 'ya ve gizli anahtar K'ye bagli algisal 6zet fonksiyonunu
ifade etmektedir. Boyut ifadesi toplam bit miktarin1 ifade etmektedir. Orijinal imgeyle
kiyaslandiginda o6zet degeri daha kiiglik olmahdir. Sikistirma 6zelligi, biiylik veri
tabanlarinda imge arama siirecini iyilestirmektedir. Ayrica, orijinal imgeyi 6zet degerden
tekrar orijinal imgeye ¢evirmeye gerek yoktur, sadece “algisal 6zellikleri” dikkate alinarak

arama islemi yapilabilmektedir.

3.2. Algisal Ozet Fonksiyonlarin Uygulama Alanlar1

Algisal 6zet fonksiyonlari, imge ve video arama sitelerinde benzer imge veya videolarin
taninmasi, yiiklenen imge veya videolarin yiiklendikten sonra kullanilmasini engelleyerek,
olas1 bir telif hakki arayisin1 6niine gegilmesini saglayabilmektir. Imge ve videolarmn sik
kullanildign tiim web sitelerinde benzer imgelerin veya videolarin AOF kullanilarak
taninmasinin temel iki temel avantaji bulunmaktadir.

* Video ve imge dosya formatlarmin orijinal boyutlarindan ciddi oranda
kiigtiltiilerek(1/1000 oraninda) saklanip web sitesi sunucularinda az yer kaplamasi,

* Web sitesi sunucularinda aranacak imgeyi imge boyutunun ¢ok kii¢iilmesinden dolay1

daha hizli bulabilme,
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Giliniimiizden 6rnek vermek gerekirse; Google imge arama motoru [53] ve TinEye [54],
aranilan imgeleri veri tabanlarinda algisal 6zet fonksiyonlar1 kullanarak saklamaktadir.
Sakladiklar1 imgeler orijinal boyutlarindan hem daha az yer kaplamakta hem de aranilan
imgenin bulunup bulunmadigi ile ilgili daha ¢abuk cevap verebilmektedirler.

Teknolojideki ilerlemeler ile imge ve video igeriginin kullanimi, son yillarda ciddi bir
ivme yakalamigtir. Bu durum imge ve video alanlarinda daha fazla aragtirma yapilmasina
yol acmustir. AOF’lerin kullanim acisindan sagladiklari avantajlar asagidaki gibi

siralanabilir.

3.2.1. Veri Tabam Alam Kiiciilme

Gunliik yasantimizda internet kullanimi, yasantimizin Oncelikli alanlarindan birini
olusturmaktadir. Web hizmeti veren sirketler tarafindan yapilmasi gereken baslica
konulardan biri internette karsilastigimiz imgelerin, saklama alani kontroliiniin yapilmasidir.
Tiim imge dosyalarinin veri tabanlarinda saklanmasi ciddi bir depolama alani gerekliligini
ortaya c¢ikarmistir. Bu durumu, Google, Yahoo, Yotube, Facebook gibi giinde yiiz binlerce
terabaytlik multimedya verisi depolamak zorunda kalan biiyiikk sirketler acisindan
diisiindiigiimiizde ciddi bir depolama problemi ortaya ¢ikmaktadir. AOF’ler kullanilan
algoritmalarin giicii, imge kii¢iiltme oran1 gibi parametreler géz oniine alindiginda mevcut

imge veya video boyutunu binde bir oranina kadar azaltabilmektedir [55] .

3.2.2. Telif Hakki Kontrolii

Imge tanima sistemi kullanimmin en gerekli oldugu yerlerden biri telif hakki kontrol
gerekliligi denebilir. Video ve imge ylikleme siteleri i¢in yaygin bir sorun olarak karsimiza
cikmaktadir. Ciinkii yliklenen multimedya verisinin farkli telif hakkina sahip olmasi, sirket
i¢in yasal islem tehdidi ile karsilasmasina sebebiyet vermektedir. Bu nedenle, bu sitelerin
telif hakki ihlallerini durdurabilecek bir ¢ézlime ihtiyact vardir. Bu tiir bir sistem i¢in en iyi
ornek, YouTube icerik kimligi'dir [56]. Yiklenen her video veya imge, telif hakkiyla
korunan materyaller i¢eren bir veri tabaninda eslestirilir. Bir eslesme bulunursa, video veya

imge engellenebilir.
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3.2.3. Sirket Reklam Sozlesmelerine Baghhik Kontrolii

Sirketler verdikleri reklamlari; TV, sosyal medya gibi alanlarda belirli bir zaman dilimi
igerisinde belirli adette yapilmak {izerek anlasmaktadirlar. Bundan dolayi, reklam
sirketlerinin TV veya sosyal medya alanlarinda kullandiklar1 reklamlar1 takip etmeleri
gerekmektedir. Bu durumun kontrolii i¢in ilgili multimedya verisini kendi veri tabanina
eslestirerek, reklamlarin nasil ve ne zaman kullanildigina dair ayrintili istatistikler
yapabilmektedirler. Bu bilgi daha sonra yayincinin sozlesmeye bagli olup olmadiginin

kontrolii i¢in gerekebilmektedir.

3.2.4. Adli Bilisimde Kullanim

Imge tanima, adli bilisim alaninda da kullanmilmaktadir. Cogaltilmis imgeyi algilamak ve
imge igerigini dogrulamak icin algisal dzet fonksiyonlari, verimli bir ¢oéziimdiir. Ornegin,
cocuk pornografisi ile ilgili imge veri tabani bulunan kolluk kuvvetlerinin, sosyal medya
ortamina ¢ocuk pornografisi ile ilgili bir paylasimda bulunmak isteyen kisiye bu
paylasimindan otiirii ulagabilmesi kolaydir. Ciinkii neredeyse ayni1 veya benzer imgelere ait

algisal 6zet degerleri birbirine cok benzemektedir.
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4. ONERILEN YONTEMLER

Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme mimarilerinden biri olan ESA mimarisinin ¢alisma
stiresi dezavantajin1 gidermek amaciyla algisal 6zet fonksiyonu gelistirilmistir. Kullanilan
algisal 6zet fonksiyonlar1 imgenin dayanikli 6zniteliklerini ¢ikartmakta ve imge boyutunu
indirgemektedir. Algisal 6zet fonksiyonlar1 kullanilarak, derin 6grenme yontemlerinde var
olan hesaplama maliyetinin indirgenmesi saglanmistir. Amaca uygun algisal ozet
fonksiyonu olusturmak i¢in ADD-TDA fonksiyonlarindan yararlanilmistir. Ayrica derin
ogrenme mimarilerinden ESA mimarisi Oznitelik ¢ikarmada kullanilmustir. Oznitelik
c¢ikarimi sonucunda cesitli siniflandiricilar ile siniflandirma islemi yapilmistir. Gelistirilen

uygulamalar asagidaki gibidir.

4.1. Ayrik Dalgacik Déniisiimii — Tekil Deger Ayrisini Tabanh Dayamkh Algisal Ozet

Fonksiyonu

Algisal  ozet fonksiyonlar1  multimedya  teknolojilerinde  yaygin  olarak
kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlar tanimlama, imge indeksleme, kopyalama, hareketli nesne
algilama ve adli bilisim alanlarinda kullanilmaktadir. Bu calismada Ayrik Dalgacik
Doniisiimi (ADD) ve Tekil Deger Ayrisimi (TDA) yontemleri kullanilarak dayanikli algisal
ozet fonksiyonu Onerilmistir. On isleme asamasinda imge, renkli formattan gri formata
dontistiiriilerek gauss filtresi uygulanmigtir. Daha sonra imgeye merkezi simetrik yerel ikili
desen (MSYID) uygulanarak 6zet degeri 8 bitten 4 bite diisiiriilmiistiir. Bu imgelere 3
seviyede ADD uygulanmis ve LL3 band1 elde edilmistir. Bu LL3 bandina, 4 x 4 boyutunda
ortiismeyen blok kullanilarak TDA uygulanmis ve U, S ve V matrisleri elde edilmistir. Elde
edilen Ozellik seti, 256 bit uzunlugundaki algisal ©zet degeri hesaplamak igin
basamaklandirilmistir. Onerilen yontemin performansini hesaplamak icin cesitli saldirilar
uygulanmistir. Deneysel sonuglar Onerilen algisal 6zet fonksiyonunun saldirilara karsi

dayanikli oldugunu gostermistir.

4.1.1. Onerilen Yontem

Bu calismada, saldirilara dayanikli ADD-TDA tabanli bir algisal 6zet fonksiyonu
onerilmistir. Onerilen algisal 6zet fonksiyonu 3 asamadan olusmaktadir;
+ On isleme

+ Oznitelik ¢ikarma



+ Ozet fonksiyonu {iretme

On islem asamasinda, imgeye sirastyla 3 islem adimi uygulanmaktadir. Oncelikle, renkli
formatta olan imgeler gri formata dondstiiriillmektedir. Daha sonra 256 bit uzunlugunda bir
ozet deger elde etmek igin imgeler 514x514 seklinde yeniden boyutlandiriimaktadir. Ozet
degeri olusumu sirasinda yumusaklik veya giiriiltii islemlerinden kaynaklanan problemleri
en aza indirmek i¢in gauss filtresi kullanilmaktadir.

Oznitelik ¢ikarma asamasinda, Ozniteliklerin parlaklik saldirilarma karst dayanikli
olmasini saglamak i¢cin MSYID uygulanmaktadir. MSYID kullanarak, dayanikli 6znitelikler
elde edilip 514 x 514 x 8 boyutundaki bir imgeden 512 x 5 12 x 4 bit boyutunda bir 6zellik
kiimesi elde edilir. MSYID &zelliklerini hesaplamak igin, 3 x 3 iist iiste komsu matris

kullanilir ve bu matris Sekil 4.1'de gosterilmistir.

P, P, P;
P5 P; Pg

Sekil 4.1 3x3’liik komsuluk matrisi

by = s(p, —p7) (4.1)
b, = s(p3 — ps) (4.2)
bs = s(ps — pa) (4.3)
by = s(pg — 1) (4.4)

1, x>0 4.5
S(")z{o,x<0 9

4 (4.6)
MSYID; ; = z by * 2%71
k=1

Imge iizerinde gezdirilen 3x3’liikk matrisler ile elde edilen degerler, sirasiyla esitlik 4.1-

4.6’daki islemler uygulanarak MSYID degerleri hesaplanmaktadir.
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MSYID 6zelliklerini elde ettikten sonra, LLs bant gériintiisiinii elde etmek icin 3. seviyede
2 boyutlu ADD uygulanmistir. Sekil 4.2'de, o6rnek imgeye uygulanmis ADD hali

gosterilmistir.

Sekil 4.2 3.seviyede ADD’nin uygulanmast

LLs matrisini elde etmek igin uygulanan denklem 4.7, 4.8 ve 4.9 sirasiyla asagida

gosterilmistir.
[LL LH HL HH] = DWT2(CSLBP, wt) 4.7)
[LL2 LH HL HH] = DWT2(LL, wt) (4.8)
[LL3 LH HL HH] = DWT2(LL2, wt) (4.9)

Yukaridaki denklemlerde ifade edilen LL algak-algak filtresini, LH algak-yiiksek
filtresini, HL yiiksek-alcak filtresini, HH yiiksek-yiiksek gegisli filtrelerinin alt bantlarini
temsil etmektedir. DWT> 2 boyutlu ayrik dalgacik doniisiimiinii, wt dalgacik tipini temsil
etmektedir. Burada LLs alt bant katmani, algisal O6zet degeri elde etmek igin
kullanilmaktadir. Elde edilen LL3 bandi 64 x 64 boyutundadir. Son agamada elde edilen LL3
bandi, 4x4 ortiismeyen bloklara ayrilip ve tekil degerler elde etmek i¢in her bloga TDA
uygulanmistir. Daha sonra denklem 4.10°daki gibi tekil degerlerden olusan 16x16 boyutlu

bir 6zellik matrisi olusturulmaktadir.
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Ugq Ugp Uz Uy 511000 V11 V12 V13 V14
Uzq Uz Upz Uza | 055,00 , |V21 V22 V23 V24
Uzq U3p Uzz Uzg 00s330| |V31V32V33V34
Ugq Ugp Ugz Ugy 000 544 U1 Va2 Va3 Vs

D(LL3;i43,):43) = (4.10)

Son olarak, elde edilen matrisin degerleri ile 256 bitlik bir 6zet deger elde edilir. Onerilen

yontemin blok semasi Sekil 4.3’te verilmistir [57].

N 4 D 4 " g y 4 a
: _} imge yenden Gaussian N : _|| 3 seviyede
[ Imge "I boyutlandirma Filtre 4 MSYID z | ADD
J \ J \ J \ J \ 7

4 N F N
[@zet Deéer]-— Nicemleme [« TDA
\ J \ J

Sekil 4.3 Onerilen yontemin blok semasi

4.1.2. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, 6nerilen yontemin performansini 6l¢mek i¢in gesitli saldirilar yapilarak elde
edilen deney sonuglar1 gosterilmistir. Algisal 6zet fonksiyonundan sonra ¢ikan imgeler
arasindaki benzerlikler, hamming mesafesi kullanilarak olgtilmistiir. Hamming mesafe

Olctim denklemi 4.11°de verilmistir.

Dis(Z'1.272)= 3= Y, |Z1()) — Z2(D)] (4.12)

Burada, Z:' ve Z)', iki imgenin algisal 6zet fonksiyonundan sonraki halini ifade
etmektedir. S, 6zet uzunlugunu temsil etmektedir. Zi(i)' ve Zx(i)', sirasiyla Zi' ve Z'
imgelerinin i. bitlerini gdstermektedir. Onerilen algoritmanin performansini test edebilmek
icin SIPI imge veri tabanindan se¢ilmis 512 x 512 boyutunda 20 adet RGB imge
kullanilmistir [58]. RGB imgelerine uygulanan MSYID, ADD, TDA yéntemleri ile imgeler
16x16 boyutuna indirgenmistir [57]. Kullanilan imgeler Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Sekil 4.4 SIPI veri tabanina ait kullanilan imgeler

Algisal olarak dayanikli olan 6zet fonksiyonlarindan beklenen, saldirilardan sonra
gorlintii manipiilasyonlarini tespit etmesi ve bu manipiilasyonlar sonucu dayanikli olmasidir.
Dolayisiyla, algisal 6zet fonksiyonundan sonra ¢ikan ayni 2 imgeden saldiriya ugrayan imge
ile saldirtya ugramamis imgenin arasindaki hamming mesafesi yeterince kiigiik olmalidir.
Bu calismada algisal dayanikliligi 6lgmek i¢in, Sekil 4.4’te verilen 20 standart test imgesi
kullanilmistir [58]. Bu imgelere ortalama filtre, Gauss filtresi, Jpeg sikistirma, 6l¢eklendirme
ve dondiirme gibi saldirilar uygulanmistir. Bu saldirilara kars1 dayanikliligi 6lgmek igin
hamming uzaklig1 kullanilmistir. Olgiimler, Tang ve arkadaslarinin [59], Choi ve Park’in
caligmasi [60] ayrica Davarzani ve arkadaslarinin [61] ¢alismalarindan daha iistiin olan Qin
[62] ve arkadaslarinin yontemi ile karsilastirilmustir. Onerilen yontemin algisal saglamligi,
Qin ve meslektaslarinin 6lgtimlerinden daha iyi sonuglar vermistir. Elde edilen sonuglar

Tablo 4.1°de gosterilmistir.

40



Tablo 4.1 Onerilen yontemin Hamming uzaklik 6lgiit degerleri

Qin ve arkadaslar [62] Onerilen Yontem 16x16 imge Boyutu [57]
Ort. Maks. Min. Ort. Maks. Min.
JPEG sikistirma=50 0.0257 0.0521 0.0089 0.003705 0.0117 0
JPEG sikistirma=80 0.0225 | 0.0402 0.0060 0.003705 0.039 0
Gaussian filtreleme =0.6 | 0.0257 0.0551 0.0104 0.00273 0.0156 0
Gaussian filtreleme =1.6 | 0.0280 | 0.0639 0.0119 0,00702 0.0195 0
Ortalama filtreleme =3 | 0.0369 | 0.0814 0.0179 0.046875 0.0781 0.0117
Ortalama filtreleme =7 | 0.0307 0.0833 0.0744 0.06387 0.1133 0.0195
Orta filtreleme =3 0.0342 0.0640 0.0119 0.01289 0.043 0
Orta filtreleme =7 0.0560 0.0997 0.0104 0.02683 0.0938 0.0039
Olgeklendirme =0.6 0.0144 0.0268 0.0045 0.01151 0.0352 0
Olgeklendirme =2.0 0.0123 0.0253 0 0.00117 0.0078 0
Dondiirme =-1 0.1792 0.2485 0.1235 0.12501 0.2148 0.0664
Doéndiirme =0.5 0.1112 0.1592 0.0625 0.10371 0.1523 0.0586

Onerilen algisal dzet fonksiyonu imge boyutlandirma, gaussian filtreleme, merkezi
simetrik yerel ikili desenler, 3 seviyeli ADD, TDA ve basamaklandirma asamalarindan
olugmaktadir. Bu yontemin temel amaci saldirilara kars1 dayanikli bir 6zet fonksiyonu elde
etmektir. MSYID literatiirde siklikla kullanilan imge tanimlayicilardan birisidir. Bu
tanimlayicinin en onemli 6zelligi dokusal 6zellik ¢ikartma yontemlerinde yliksek basarima
sahip olmasidir. MSYID isaret fonksiyonu ve 3 x 3 boyutundaki yerel bloklar kullanarak 8
bitlik imgeyi 4 bite indirgemektedir. Onerilen yontemi test etmek igin literatiirde bulunan 20
gri seviyeli test imgesi kullanilmistir. Dayanikliligin 6l¢timii i¢in ise Qin ve ark.’nin
kullandig1 bir atak seti kullanilmistir. Bu atak seti sayisal damgalama yontemlerinde de
kullanilmaktadir. Sonuglari elde etmek icin bir atak birden fazla kez uygulanmis ve hamming
uzakligr kullanilarak dl¢timler yapilmistir. Tablo 4.1°de minimum maksimum ve ortalama
hamming uzakliklar1 verilmistir. Bu iki yontemin karsilastirilmasinin en énemli amaci her
iki yontemin 16x16 boyutunda yani 256 bit uzunlugunda 6zet degeri iiretmesidir. Qin ve

ark.’nin 6nerdigi yontem ile 6nerdigimiz yontemin karsilastirilmasi Sekil 4.5’te verilmistir.
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Qin Onerilen

Sekil 4.5 Onerilen yontemin karsilastiriimasi

Sekil 4.5°te verilen karsilagtirma grafiginde onerilen yontem, toplam 12 atagin 10’unda
daha basarili sonuglar elde etmistir. Bu sonuglar 6nerilen yontemin, AOF temel bilesenlerini
optimum sekilde kullanarak basarili bir yontem oldugunu gostermektedir.

Literatiirde yapilan caligmalar incelendiginde [59-62], imgelerin algisal dayanikliligini
arttirmak i¢in boyutlar1 16x16’ya indirgendigi goriilmektedir. Fakat 6nerdigimiz yontemin
dayanikliliginmi test edebilmek i¢in 32x32, 64x64 ve 128x128 boyutlarindaki algisal 6zet
fonksiyonlarina da ayni ataklar yapilmis ve ortalama, maksimum ve minimum hamming
uzakliklar1 hesaplanmistir. 32x32, 64x64 ve 128x128 boyutlarindaki imgelerdeki hamming
uzaklik degerleri Tablo 4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.2 32x32, 64x64 ve 128x128 boyutlu imgelerde Hamming uzaklik 6l¢iit degerleri

32x32 imge Boyutu 64x64 imge Boyutu | 128x128 imge Boyutu

Ort. |Maks. | Min. | Ort. | Maks.| Min. | Ort. | Maks. | Min.
JPEG sikistirma=50 0.0064 |0.0146 | 0,0000 | 0.0075 | 0.0186 | 0,0000 | 0.0113 | 0.0320 | 0,0000
JPEG sikigtirma=80 0.1158 [0.1709 | 0.0742 | 0.0030 | 0.0071 | 0,0000 | 0.0050 | 0.0107 | 0,0000
Gaussian filtreleme =0.6 | 0.0030 |0.0098 | 0 0.0038 | 0.0103 | 0.0002 | 0.0076 | 0.0198 | 0.0010
Gaussian filtreleme =1.6 | 0.0087 | 0.0234 | 0,0000 | 0.0165 | 0.0405 | 0.0024 | 0.0350 | 0.0719 | 0.0060
Ortalama filtreleme =3 | 0,06387 | 0.1133 | 0,0000 | 0.0801 | 0.1699 | 0,0000 | 0.0228 | 0.0473 | 0.0107
Ortalama filtreleme =7 | 0.1037 |0.1699 | 0,0000 | 0.1158 | 0.1709 | 0,0000 | 0.0647 | 0.1208 | 0.0206
Orta filtreleme =3 0.0282 |0.0469 | 0.0078 | 0.0206 | 0.0364 | 0.0081 | 0.0228 | 0.0469 | 0.0078
Orta filtreleme =7 0.1172 |0.1709 | 0.0918 | 0.0433 [ 0.0789 | 0.0244 | 0.0811 | 0.1133 | 0.0060
Olgeklendirme =0.6 0.0173 |0.0303 | 0.0009 | 0.0256 | 0.0503 | 0.0015 | 0.0416 | 0.1029 | 0.0034
Olgeklendirme =2.0 0.0010 |0.0029 | 0,0000 | 0.0021 | 0.0034 | 0,0000 | 0.0029 | 0.0052 | 0.0006
Déndiirme =-1 0.1154 |0.1699 | 0.0752 | 0.1367 | 0.2197 | 0.0735 | 0.1560 | 0.2930 | 0.0727
Déndiirme =0.5 0.0801 |0.1133|0.0576 |0.0864 | 0.1340 | 0.0479 | 0.1085 | 0.1966 | 0.0467

Sekil 4.6, Tablo 4.2°de verilen hamming uzaklik Ol¢limiiniin ortalama degerlerinin

grafigidir.

Algisal 6zet boyutunun artmasi genel olarak dayanikliligin diismesine neden oldugundan

Hamming uzaklik Olgiitlerinin artmasina sebebiyet vermektedir. Bu durum Sekil 4.6’da

goriilmektedir.

Onerilen

== 32X32 === 64X64 === 128x128

Sekil 4.6 Onerilen yontemin 32x32, 64x64 ve 128x128 boyutlu imgelerde Hamming uzaklik dlgiitiiyle

karsilastirilmasi

43



4.1.1. Sonug

Bu yontemde, ADD-TDA tabanli dayanikli bir algisal 6zet fonksiyonu oOnerilmistir.
Onerilen algisal 6zet fonksiyonu 3 asamadan olusmaktadir. Bu asamalar; 6n isleme, dznitelik
cikarimi ve 6zet degeri iiretme asamalaridir. On isleme asamasinda, renkli imgeleri griye
dontistirme, imge yeniden boyutlandirma ve gauss filtre uygulama adimlar1 yapilmistir.
Oznitelik ¢ikarma asamasinda, MSYID, 3. seviyede ADD ve TDA yéntemleri kullanilmustir.
Ozet degeri olusturma asamasinda, ozellik kiimesi basamaklandirilarak elde edilmistir.
Onerilen yonteme cesitli saldirilar yapilarak dayaniklih@ 6lgiilmiis ve dayanikli oldugu
goriilmiistiir. Onerilen yontem, literatiirde bulunan en basarili yontem ile karsilastirilmis ve
daha basarili sonuglar elde etmistir. MSYID operatérii kullanimiyla parlaklik ve kontrast
ataklarma kars1 giiclii oldugu, ADD kullanimiyla jpeg sikistirmaya kars1 dayanikli oldugu,

TDA kullanim1 sayesinde ise rotasyon saldirilarina kars1 dayanikli oldugu goriilmiistiir.

4.2. Renkli imgeler icin Yeni Bir Algisal Ozet Fonksiyonu Tabanh Olasihksal Kimlik

Dogrulama Yontemi

Imge igeriklerini korumak igin bircok imge kimlik dogrulama ydntemi kullanilmugtir.
Imgelerde kimlik dogrulamasini saglamak icin yaygin olarak kullamlan ydntemlerden biri
de kirilgan damgalamadir. Bu ¢alismada, KYM imgeleri igin yeni bir 6zet fonksiyonu tabanli
imge kimlik dogrulamasi dnerilmistir. Ilk olarak K, Y ve M katmanlarina gore evrensel dzet
fonksiyonu degistirilerek filigran olusumu i¢in 3 farkli fonksiyon elde edilmistir. Bu
yontemde, filigran1 imgeye gomebilmek i¢in bir katman kullanilmistir. Mod tabanli veri
gizleme yontemi filigran gdmmek icin kullanilmaktadir. Onerilen ydntemin gizliligini
saglamak igin, lojistik harita olan kaotik rastgele sayi iireteci kullanilmistir. Gomme
katman1 ve filigran olusturma fonksiyonu, lojistik harita kullanilarak segcilip filigran
cikartilmasinda, mod operatorii kullanilmaktadir. Degistirilmis alan tespiti igin filigran
olusturma adimmi tekrarlanmaktadir. Cikarillan filigran ve olusturulan filigran birbiriyle
karsilastirilir. Bu filigranlar esitse, imge dogrulanir, aksi halde degistirilmis alan tespiti
algilanir. Onerilen metotta, ADD ve TDA imgelerin algisal 6zet degerlerini olusturmak ve
imgeleri tekrar geri ¢ikartmak i¢in kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin
ADD-TDA tabanli algisal 6zet fonksiyonu kullanimiyla minimum bozulma ile yiiksek imge

kimlik dogrulama yetenegi sagladigin1 gostermektedir.
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4.2.1. Onerilen Yontem

Onerilen ydéntemin amaci, yiiksek goriintii kalitesi ve degistirilen alan tespiti yetenegi ile
renkli imgelerde imge kimlik dogrulamasidir. Onerilen ydntemde 3 katmanli imgeler
kullanilmigtir, ancak minimum bozulmus filigranli imgeler elde etmek igin sadece bir
katmana gomme islemi uygulanmustir. Onerilen yontem asagidaki gibi 5 béliimden
olusmaktadir.

* Filigran olusturma,

* Filigran gémme,

» Filigran ¢ikarma,

* Degistirilen alan tespiti,

« Imgeyi yeniden elde etme,

Filigran olusturma agsamasinda, evrensel 6zet fonksiyonunun parametreleri sirasiyla R, G
ve B katmanlarindan elde edilmektedir. Gomme katmanina gore elde edilen filigran tiretim

denklemleri tablosu Tablo 4.3’te gosterilmistir.

Tablo 4.3 Filigran iiretim denklemleri

Gomme Katmani Filigran tretim denklemleri
R R

GB + 7 (mod p)(mod 1)
G G

RB + 7 (mod p)(mod 1)
B B

RG + 7 (mod p)(mod 1)

Tablo 4.3’te gosterilen denklemler gomiilebilir  degerleri  belirlemek igin
kullanilmaktadir. Bu denklemde R, G ve B sirasiyla R, G, B katmanlarindaki piksel

degerlerini, | mod degerini, p, | < p < 2552 + l?] + 1 denkleminde verilen araliga gore

asal sayiy1 ifade etmektedir. Bu denklemler filigran iiretimi i¢in kullanilmaktadir. Bu
calismada, yerlestirme katman se¢imi ve filigran tiretimi i¢in lojistik harita kullanilmistir.

Lojistik harita kaotik bir haritadir. Lojistik harita denklemi denklem 4.12’de verilmistir.

Xiv1 = hx (1 —x;) (4.12)
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Denklemde 4.12°de h, kaos katsayisini ifade etmektedir. h, 3.57< h <4 araligindadur. x;,
basglangic degeridir ve 0 <x;<l araligindadir. Ayrica x;# {0.25,0.5,0.75} sartini
saglamalidir. h ve x;, lojistik haritanin ¢ekirdek degerlerini ifade etmektedir. Denklem 4.13

ve 4.14, filigran olusturma ve gdmme katmani se¢mek i¢in kullanilmaktadir.

x; = round (x;7°)(mod 3) (4.13)

[x;],x; (mod 1) < 0.5 (4.14)

round(x;) = {[xi],xi (mod 1) > 0.5

Filigran olusturma ve veri gizleme blok semasi Sekil 4.7’ de gosterilmistir.

Baslangig degerleri

!

Lojistik
harita

Ortintti imgesi l
1“?

Gomme Filigran Filigran ‘
kat i
D olusturma = gomme >

secimi

Filigran gémiilmiis imge

Sekil 4.7 Onerilen yontemin filigran olusturma ve filigran ggmme diyagrami

Onerilen yontemin filigran olusturma ve filigran gémme adimlarinin sdézde kodu Tablo

4.4’te verilmistir.
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Tablo 4.4 Filigran olugturma ve filigran gomme adimlari s6zde kodu

Girig: W x H x 3 boyutundaki orijinal imge Ol, | mod degeri (2<1<16), asal say1 p (p>l), h kaos katsayist,
baslangic degeri X (1)

1: WI=Ol,

2: Denklem. 4.131i kullanarak x tiret

3:fori=1to W do

4: forj=1toHdo

5: R= OlI(i,j,1); G= OlI(i,j,2); B=0I(i,},3);

6: wm(1l) = GB + EJ (mod p)(mod 1)

7 wm(2) = RB + I%J (mod p)(mod 1)

8

wm(3) = RG + EJ (mod p)(mod 1)

9: watermark=wm(x(i, j) + 1);

10: 0b=0I(i,j,x(i,j)+1) (mod I);

11 if OI(i,j,x(i,j)+1)+watermark-ob>0 and OI(i,j,x(i,j)+1)+watermark-ob<255 then
12: WM(i, j, x(i,j))= WM(i, j, x(i,j)+1)+ watermark-ob;

13: elseif OI(i,j,x(i,j)+1)+watermark-ob<0

14: WM, j, x(i,j))+1)= WM(i, j, x(i,j)+1)+ watermark-ob+ I;
15: else

16: WM(, j, x(i,j+1))= WM(, j, x(i,j)+1)+ watermark-ob- [;
17: endif

18: endfor

19: endfor

Output: W x H x 3 boyutundaki filigranli imge

Bu caligmada, filigran gdbmme i¢in mod tabanli veri gizleme yontemi kullanilmistir.
Filigran gdmme asamalar1 Tablo 4.4’{in 10 ile 16 satirlar1 arasinda gosterilmistir.

Onerilen veri ¢ikarma ve imge kimlik dogrulamasinin blok semas1 Sekil 4.8°de verilmistir.

Baslangig degerleri

Lojistik
harita

Ortintti imgesi ‘

Gomme -
Filigran

e g oIU§turma'_>

segimi

Hayir
Filigran= EL (mod /) *

Degistirilen
Alan tespiti

imge
imliklendirildi

Sekil 4.8 Onerilen veri gikarma ve imge kimlik dogrulamasinin blok diyagrami
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Onerilen veri ¢ikarma ve kimlik dogrulama algoritmasmnin sézde kodu Tablo 4.5°te

verilmigtir.

Tablo 4.5 Veri ¢ikarma ve kimlik dogrulama algoritmasinin s6zde kodu

Giris: W x H x 3 boyutundaki orijinal imge Ol, | mod degeri (1<1<16), asal say1 p (p>16),
1: Denklem. 4.14’1i kullanarak x tiret
2:fori=1toW do

3: forj=1toHdo

4: Tablo 4.4’teki 5-9 adimlarim kullarak filigran tiret.
5: exW(i,j)=WI(i,jx(i,j)+1) (mod I)

6: if watermark(i,j)!= exW(i,j) then

7. tampered_image(i,j)=1;

8: else

9: tampered_image(i,j)=0;

10: endif

11: endfor

12:endfor

Cikis: W x H boyutunda, alan degisikligine ugrayan imge, W x H boyutunda ¢ikartilan filgran (ExW)

ADD ve TDA, imgenin algisal 6zet degerini olusturmak icin kullanilmaktadir. Bu &zet
fonksiyonu imgeyi geri cikartmak igin kullamlir. Onerilen ADD-TDA tabanl algisal dzet

fonksiyonunun blok semasi Sekil 4.9°da verilmistir.

- =-

LL LH

Sekil 4.9 ADD-TDA tabanli algisal 6zet fonksiyonunun blok diyagrami

ADD-TDA algisal 6zet fonksiyonunun agamalar1 asagida verilmistir.

Adim 1: LL alt bandin1 elde etmek i¢in ortii imgesine ADD uygulayn.
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Adim 2: LL alt bandinin katsayilarina 2 x 2 blok TDA uygulaym ve maksimum S katsayilari
elde edin.

Adim 3: Maksimum S katsayilarina nicemleme yapin.

Adim 4: Gizli bir anahtarla sifreleyin.

Onerilen yontemin imgeyi yeniden elde etme algoritmasi Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Tablo 4.6 Imgeyi yeniden elde etme algoritmast sézde kodu

Input: W x H x 3 boyutunda saldirtya ugramis imge (Al), W x H bayt boyutuna sahip alan degisikligine

ugramig imge (TI), ',10.1:-6:'.1. ®x3 bit biytikliigiine sahip ile algisal 6zet degeri (PH).

1:row=0;

2:for i=1to W step by 4 do

3: col=0;

4. for j=1to H step by do

5: sum=0;

6: for k=0to 3 do

7 for I=0to 3 do

8: sum=sum+TI(i+k,j+I);

9: end

10: end

11: if sum#0 then

12: for h=1:3 do
1111

_ r. J1111]

13: RI(i,j,h)=PH(row+1,col+1,h) 14 *8
1111

14: endfor

15: else

16: RI(i,j,:)= Al(ij,:);

17: endif

18: col=col+1;

19: endfor

20:  row=row+1;

21:endfor

Output: W x H x 3 boyutunda yeniden elde edilmis imge (RI)

Onerilen ydntemin blok diyagrami Sekil 4.10'da verilmistir.
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Oriintii imgesi
R

. Filigran Filigran
1 S/ | /“ ' olugturma P gomme
v 'S8

Fil
p: .
1 . o / \ egistiien imgeyi
F« i [)[. » gikartma (\\{ﬁﬂllay' *Alagntespiti* yeadaen

_” w | '

§ Ozet Degeri H
i Kimliklendirildi

Algisal
Ozet Degeri

Sekil 4.10 Onerilen yontemin blok diyagrami

4.2.2. Deneysel Sonuclar

Onerilen yéntemin performansimi degerlendirmek igin {i¢ degerlendirme parametresi
kullanildi. Kullanilan parametreler asagida verilmistir.
e Gorsel kalite
e Imge kimlik dogrulama yetenegi
e Imge yeniden elde etme
Gorsel kalite: Gorsel kaliteyi 6lgmek icin ortalama karesel hata (OKH) ve TSGO degerleri
kullanilir. OKH ve TSGO denklemleri 4.15 ve 4.16’da verilmistir.

;| L& (4.15)
2
OKszzzzwluk Wi )
k=1i=1 j=1
max(CI)? (4.16)

TSGO = 101logq( OKH

Cl ortii imgesini, WI filigranli imgeyi, W imgenin genisligini, H ise imgenin yiiksekligini

temsil etmektedir.
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USC-SIPI [58] imge veri tabani, onerilen algoritmanin performansini test etmek igin
kullanilmigtir. Test imgeleri 512 x 512 x 3 boyutunda renkli imgelerden olusmaktadir.
Calismada kullanilan imgeler Sekil 4.11°de gosterilmistir.

Sekil 4.11 SIPI imge veri tabani test imgeleri (a) Lena (b) Baboon (c) Peppers

Her bir mod degeri i¢in 6nerilen yontemin tepe sinyal giirtiltii oranlar1 (TSGO) degerleri

Tablo 4.7’de verilmistir.

Tablo 4.7 Onerilen yontemin TSGO degerleri

Imge TSGO
=2 I=4 I=8 1=16
Lena 56.05 48.94 42,71 36.47
Pepper 56.09 48.90 42.72 36.89
Baboon 56.05 48.89 42.67 36.61

Onerilen yontem yiiksek gorsel kaliteye sahiptir. Tablo 4.7> deki TSGO degerleri bu
durumu dogrulamaktadir. ideal TSGO degeri 10log;, 2552 = 48.13 desibel (dB) olarak
hesaplanmistir. Tablo 4.7 1=2 degeri i¢in Onerilen yontemin yaklagik 56 dB TSGO degerine

ulasmaktadir.
Onerilen ydntem Tablo 4.8°de verilen ve literatiirde yaygin olarak kullanilan 6 yontemle

karsilastirilmistir ve gorsel kalite basarimi karsilastirmalar kullanilarak da dogrulanmastir.

Tablo 4.8 Onerilen yontemin gorsel kalite agisindan karsilastirmali performans tablosu

[63] [64] [65] [66] [67] [68] Onerilen yontem
[69]
Lena 43.82 46.11 42.28 47.59 51.10 52.91 56.05
Pepper 43.78 46.14 42.30 47.53 51.10 52.91 56.09
Baboon 43.81 46.14 42.31 47.55 51.10 52.91 56.05
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Kimlik Dogrulama Yetenegi: Onerilen yontemin kimlik dogrulama yetenegini test etmek
icin, imgelere saldirilar uygulanmistir. Literatiirde, kimlik dogrulama &zelligini

degerlendirmek i¢in BHO (Bit Hata Oran1) kullanilmistir. Denklem 4.17°de verilmistir.

#Degisen bit sayist (4.17)
#Toplam bit

BHO =

BHO, onerilen yontemin saglamligini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Sekil 4.12°de,
Lena filigranli goriintliniin sol iist kosesine saldirilmis Lena goriintiisii eklenerek BHO

degerleri verilmistir.

-

A

7
4

| &
i ¢
9
f

|
1 )

!

Sahte Stego-imgesi

I=8, BHO=0.88 (3LSBs) I=16, BHO=0.94 (4LSBs)

Sekil 4.12 SIPI imge veri taban1 test imgeleri - Lena

Sekil 4.12 Onerilen yontemin yiiksek filigran gizleme kapasitesi elde edebildigini
gostermektedir. Kapasite 1 sayisiyla dogru orantilidir. Onerilen ydntemin imge kimlik
dogrulama yetenegini test etmek icin literatiirde siklikla kullanilan saldir1 filigranlanmis

imgeye uygulanmistir. Imge kimlik dogrulama yetenegi BHO kullanilarak dl¢iilmiis ve 1=16
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icin 0.94 BHO degeri elde edilmistir. Filigran kapasitesi arttikca BHO oraninin da arttig

goriilmektedir.

Imge yeniden elde etme: Onerilen yontemin imgeyi yeniden elde edebilme kapasitesini
degerlendirmek icin test imgelerine cesitli saldirilar uygulanmistir. Imgeyi yeniden elde
etme yetenegini degerlendirmek igin, Sekil 4.13’de gosterilen saldirilar filigranli Lena

goriintiisiine uygulanmistir. imge yeniden elde edebilme yetenegini degerlendirmek TSGO

degerleri Tablo 4.9°da verilmistir.

@ ®)

Sekil 4.13 (a) Saldir1 yapilmis imge (b) Degistirilmis alan tespiti (c) Imgeyi yeniden elde etme
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Tablo 4.9 Imgeyi yeniden elde edebilme kapasitesini degerlendirme tablosu

%5 %10 %15 %20 %25 %30 %35 %40 %45 %050
Lena 40.33 | 35.16 | 3341 | 32,69 | 31.62 | 30.52 | 29.63 | 29.08 | 28.57 | 27.99
Baboon 42.32 | 36.75 | 3482 | 33.79 | 32.71 | 3158 | 30.94 | 30.39 | 29.87 | 29.38
Pepper 43.66 | 40.11 | 3752 | 3590 | 3464 | 33.99 | 32.70 | 31.85 | 31.10 | 30.34

AOF tabanli yeni bir imge kurtarma algoritmas1 énerilmistir. Bu yontemin basarimini test
etmek igin 10 adet atak uygulanmustir ve sonuglar AOF’i{in imge kimlik dogrulamada atak
yapilmis alanlar1 kurtarabilecek bir yontem oldugunu dogrulamaktadir. Onerilen yéntemin
smirliligr ise gorsel kalite ve imge kimlik dogrulama yeteneginin ters orantili olmasidir.

Literatiirdeki bircok yontemde de ayni durumla karsilasilmaktadir.

4.2.3. Sonug¢

Onerilen yoéntem, imge kimlik dogrulamasi icin filigran olusturma, filigran gémme,
filigran ¢ikarma, degistirilmis alan tespiti ve imgeyi yeniden elde etme adimlarindan
olusmaktadir. Evrensel algisal 6zet fonksiyonlar1 3 katmanli renkli imgelerde filigran
olusturma adimi i¢in kullanilmaktadir. Filigran olusturma fonksiyonu sec¢imi i¢in lojistik
harita kullanilmaktadir. Cikarilan O6znitelikler, mod tabanli filigran gémme denklemi
kullanilarak gomiilmiistir. Mod islemi, veri ¢ikarma adiminda kullaniimaktadir.
Degistirilmis alan tespiti adiminda, ¢ikarilan filigran ile olusturulan filigran karsilastirilir.
Karsilastirmada bir fark tespit edilirse, orijinal imgeyi kurtarmak i¢in imge kurtarma adimi
kullanilir. Imgenin yeniden elde edilmesi adiminda ADD-TDA tabanh algisal &zet
fonksiyonu kullaniimaktadir. Onerilen ydntemin test edilmesi igin goriintii kalitesi, imge
yeniden elde etme ve kimlik dogrulama yetenegi gibi 6l¢timler kullanildi. Deneysel sonuglar
Onerilen yontemin basarili oldugunu ve yiiksek derecede imge kimlik dogrulama 6zelligine

sahip oldugunu gostermistir.

4.3. Algisal Ozet Fonksiyonu Tabanh Evrisimsel Sinir Aglar1 Kullanarak Karaciger

Imge Simiflandirmasi icin Yeni Bir Yontem

Karaciger Kkitlelerinin siiflandirilmasi, hastalarin  erken teshisinde Onemli rol
oynamaktadir. Bu makalede, Karaciger Bilgisayarli Tomografi (BT) imgelerinin
siiflandirma siiresinin kisaltilmasi ve siniflandirma performansinin ESA kullanilarak kabul

edilebilir bir esigin iizerinde tutulmasi i¢in yeni bir yontem 6nerilmektedir. Algisal Ozet
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Tabanli Evrisimsel Sinir Ag1 (AOT-ESA) ad1 verilen bir hibrit model, ESA ile birlikte algisal
bir 6zet fonksiyonu kullanilarak énerilmistir. Onerilen yontem BT imgelerini kullanarak iyi
huylu ve kotii huylu kitleler arasindaki ayirici tami i¢in tasarlanmistir. Algisal o6zet
fonksiyonlarinin en nemli 6zelligi, imgelerin belirgin &zelliklerini elde etmektir. Onerilen
AOT-ESA yonteminde, ADD-TDA tabanli algisal &zet fonksiyonlar1 kullanilmustir. Calisma
kapsaminda, Firat Universitesi Hastanesi’nden aliman 41 iyi huylu ve 34 koti huylu
Karaciger BT imgeleri kullanilmistir. Bu imgeler, veri arttirma teknikleriyle 112 ornege
kadar arttirilmistir. Deneysel sonuglar, ESA 6znitelikleri ile YSA kullanilarak ortalama %

96.7 oraninda basarim elde edildigini gostermektedir.

4.3.1. Onerilen Algisal Ozet Fonksiyonu

Bu ¢alismada, imgenin belirgin 6zelliklerini elde edebilmek i¢in ADD ve TDA tabanh
yeni bir algisal 6zet fonksiyonu Onerilmistir. Bu yontemde, bilineer interpolasyon
uygulanarak imge yeniden boyutlandirilir ve ardindan renkli imge gri seviyeye dontistiiriiliir.
Gri seviyeye doniistiriilen imgeye 2. seviyede 2 boyutlu ADD uygulanarak LL, (Diistik-
Diistik 2) bandi elde edilmektedir. LL2 bandi elde edildikten sonra bu bant 2 x 2 boyutunda
ortiismeyen bloklara ayrilir ve her bir bloga TDA uygulanir. TDA sonucunda tekil degerler
elde edilir. Elde edilen tekil degerler normalize edilerek algisal 6zet degeri elde edilir. Bu
yontemde 2 seviyede ADD’nin uygulanmasinin sebebi, sikistirma ataklarina dayanikliligin
saglanmasi, TDAnin uygulanmasi ise geometrik ataklara kars1 dayanikliligin saglanmasidir.

Onerilen algisal 6zet fonksiyonunun blok diyagram Sekil 4.14°de verilmistir.

LL2 LH2
Gri forma doniistiir i
imgeyi <
yeniden HL2 HH2
Boyutlandir [
(256x256x3)
HL HH
Algisal Ozet Her bloga
@ g S 4~ Normalizasyon B
\&h degeri TDA uygula

Belirgin Oznitelikler
iceren imge

Sekil 4.14 Onerilen algisal 6zet fonksiyonunun blok diyagrami
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Onerilen algisal 6zet fonksiyonunun adimlar1 asagidaki gibidir.
Adim 1: imge 256 x 256 boyutunda yeniden boyutlandirilir.

Adim 2: Renkli imge, gri seviyeye dontistiiriiliir.

=im(:,:,1),G = im(:,:,2),B = im(:,:,3) (4.18)

Adim 3: 2 boyutlu 2 seviyede ADD uygulanarak LL2 bandi elde edilir.

[LL LH HL HH] = dwt2(gri, filter") (4.19)
[LL2 LH2 HL2 HH2] = dwt2(LL, filter")

Adim 4: LL2 band1 2 x 2 6rtiismeyen bloklara ayrilir.
Adim 5: Her bir bloga TDA uygulanarak tekil degerler elde edilir. S1 degeri algisal 6zet
degeri olarak kaydedilir.

u11u12 v11v12 (4.20)
TDA(LL21;1+1,j:j+1) u21u22 0 SZ] [UZIUZZ
Smax = 1 (4.21)
PHk,l = Smax (422)
w H
= {12, W} ={12 .. H} k= {1,2, ...7},1 = (12,...5) (4.23)
Adim 6: Minimum ve maksimum degerler Pmin ve Pmax elde edilir.
Adim 7: PH matrisi normalize edilerek 6zet degeri elde edilir.

PH = round(—————— (28 — 1))

Bnax = Pmin
Tablo 4.10°da 6zellik indirgeme adimlar1 verilmistir.

Tablo 4.10 Ozellik indirgeme adimlar

Adim Imge
Yeniden boyutlandir 256 X 256 x 3
Griye gevir 256 X 256
2 ADD 64 x 64
TDA 32x32
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Bu ¢alismada 256 x 256 x 3 boyutundaki bir imgeden 16x16, 32 x 32, 64x64, 128x128
boyutunda algisal 6zet degerleri elde edilmistir. Onerilen yontemle her bir imge igin sirasiyla
16x16=2.048, 32x32=8.192, 64x64=32.768, 128x128=131.072 bitlik 06zet degeri

tiretilmektedir. Bu 6zet degerleri, imge i¢in belirgin 6znitelikleri temsil etmektedir.

4.3.2. Onerilen Yontem

Bu ¢alismada, ADD-TDA tabanl algisal 6zet fonksiyonu kullanilarak imgelerin boyutu
indirgenmistir. Orijinal imgeye, 2. seviyede 2 boyutlu ADD uygulanarak 2 x 2 boyutunda
ortiismeyen bloklara ayrilmistir. Daha sonra ham imgelerden belirgin o6zelliklerin
c¢ikarilmasi icin her bir bloga TDA uygulanmistir. TDA sonucunda elde edilen tekil degerler
normalize edilerek algisal dzet degeri elde edilmistir. Onerilen ADD-TDA algisal zet
fonksiyonu, Firat Universitesi hastanesinden alinan 2 sinifa (iyi huylu, kétii huylu) toplam
112 imgeye uygulanmistir. ESA mimarisine girdi olarak verilen 16 x 16, 32 x 32, 64 x 64 ve
128 x128 boyutlu imgeler, algisal 6zet fonksiyonundan g¢ikan boyutlari indirgenmis
imgelerdir. Daha sonra sirasiyla YSA, DVM ve KNN smiflandiricilariyla
siniflandirilmiglardir.

Onerilen AOT-ESA yénteminde [70], derin grenmenin 6nde gelen mimarilerinden Alexnet
mimarisi kullanilmistir. Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan
gelistirilen mimari, 2012 imge smiflandirma yarismasimni (ILSVRC) kazanmistir [72]. Bu
tezde 6znitelik ¢ikarimi igin Alexnet’in ESA mimarisinde bulunan ve birbirlerini takip eden
bes evrisim katmani ve bu katmanlar takip eden 2 tam bagli katman kullanilmistir. Daha
sonra bu katmanlardan elde edilen ve her bir imgeye ait 4096 6znitelik, YSA, DVM ve KNN
smiflandiricilarma verilerek smiflandirilmistir. Onerilen metot Sekil 4.15°te gdsterildigi

gibidir.
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Sekil 4.15 Onerilen yontem

Bu calismada iyi huylu ve koti huylu karaciger BT imgelerinin siniflandirmasi
yapilmistir. Calismamizda, kotii huylu karaciger kitleleri sadece hepatoseliiler karsinomdan
(HCC) olusmaktadir. Her tiimor igin BT imgelerinin 6rnekleri Sekil 4.16’da verilmistir.
Karaciger hastaliklar1 veri seti Firat Universitesi Hastanesi Radyoloji Laboratuvari'ndan elde

edilmistir.

a) lyi huylu b) Kétii huylu

Sekil 4.16 Iyi ve kotii huylu karaciger timdrleri
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380x520x3 boyutu ile 663x650x3 boyutlart arasinda olan karaciger BT imgeleri ADD-
TDA kullanilarak sabit 16x16, 32x32, 64x64 ve 128x128 boyutlarina indirilerek ESA
mimarisine verilmistir. Ozet fonksiyonu tabanli karaciger BT imgeleri Sekil 4.17°de

gosterilmektedir.

128 x 128

16 x 16 32 x 32

Iyi huylu | ,: a

Kotii huylu ) ﬁ

Sekil 4.17 Ozet fonksiyonundan sonra elde edilen karaciger imgeleri

4.3.3. Deneysel Sonuglar

Onerilen AOT-ESA algoritmasi, Intel Core i7 - 4510U islemci, 8 GB RAM ve Windows
10 isletim sistemi olan bir dizistlii bilgisayarda uygulanmistir. Uygulamanin kodlar
MatConvnet Kiitiiphanesi kullanilarak MATLAB R2016a programinda yazilmistir. Onerilen
ADD-TDA tabanl algisal 6zet fonksiyonu kullanarak, sirasiyla 16x16, 32x32, 64x64 ve
128x128 boyutlarinda karaciger imgeleri elde edilmistir. Bu imgeler, imgelerin belirgin
ozelliklerini temsil etmektedir. 2 sinifa ait toplam 112 BT karaciger imgesinin % 70'1 egitim,
%30’u test i¢in kullanilmistir. Ortalama bir deger elde etmek i¢in her siniflandiric1 5’er defa

calistirilmis ve ortalama dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk degerleri elde edilmistir.

Siiflandiric1 Karsilastirmalar

YSA, KNN [73] ve DVM [74] siniflandiricilart kullanilarak dogruluk oranlar
karsilagtirildi. YSA, KNN ve DVM simiflandiricilarinda en iyi performans deneme yanilma
yoluyla elde edildi. Oznitelik ¢ikarma asamasinda 5 adet evrisimsel katman ve 2 adet tam
bagli katmandan her bir imge i¢in toplam 4096 6znitelik ¢ikartilarak YSA, DVM ve KNN
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siiflandiricilarina  verilmigtir.  Algisal 6zet fonksiyonu kullanmadan temel ESA

siiflandirmasi Tablo 4.11°de verilmistir.

Performans Olgiimleri

Bu ¢alismanin gegerliliginin 6l¢iilmesi; duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk ile iligkili olarak
TP ile dogru pozitif, TN ile dogru negatif, FP ile yanlis pozitif, FN ile yanlis negatif ifade
edilmektedir [75] .

Duyarlilik = (TF) (4.25)
(TP+FN)
A (TN) 4.26
Ozgiilliik = - (4.26)
- _ (TP+TN) 4.27
Doggluk (TP+FN)+(FP+FN) (4.27)
Youden indeksi = Duyarlilik + Ozgiilliik-1 (4.28)
v TP, kot huylu olarak siniflandirilan k6tii huylu tiimérlerin sayisini temsil eder.
v TN, iyi huylu olarak siniflandirilan iyi huylu timdérlerin sayisini temsil eder.
v FP, kotii huylu olarak yanlis siniflandirilan iyi huylu sayisini temsil eder.
v FN, iyi huylu olarak yanls siniflandirilan kot huylu tiimérlerin sayisini temsil

etmektedir.

Tablo 4.11 Algisal 6zet fonksiyonu kullanmadan temel ESA siniflandirmast

. - Sabit
Imge Dogruluk | Duyarhhk | Ozgiilliik Youden Cahisma - .
Boyu%larl Smiflandiricr (g%) }(7%) (%) Indeksi Siiresi DéSktEkl
oyut
Ham BT
Imgeleri Softmax 94.840.4 | 94.6+1.5 95+1.3 89.60 18.56sn. | 8.27 MB
(=600x60x3)

Algisal 6zet fonksiyonu kullanilmadan ham imgelerin siniflandirmasinin sonuglari Tablo
4.11°de verilmistir. Softmax siniflandiricisi, lojistik regresyonun ikili formunu genellestiren
temel ESA smiflandiricisidir. Softmax smiflandirma katmanmin amaci, son g¢ikti
katmanindaki tiim net aktivasyonlarini olasiliksal olarak yorumlanabilecek degerler setine

doniistiirmektir.
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Tablo 4.12 Karaciger kitlelerinin siniflandirilmasi i¢in 12 modelin deneysel sonuglari

imge AOT- Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik -YOUder.l Calisma .Sablt . Kigiiltme
Bovutlart ESA (%) (%) (%) Indeksi Siiresi Diskteki ~ Oram
Y Method (%) Boyut %

Bfguizlgx_lﬁ YSA 9999411 9141428 8892442 8033 882sn. 0046 056
XWOXO = DVM  8500:3.4 85.00+4.1 85.00+2.6 7000 7.85sn. MB

2048 bit
KNN  8536+2.5 87.50+1.8 83.21+3.2 70.71 8.93 sn.
Boyut YSA
=32x32 96.70+1.6 96.70+2.6 97.50+0.8 94.20 9.08 sn. 0.073 0.88

32x32x8 = DVM  04.10+1.8 92.50+2.08 95.70+2.14 88.20 8.25sn. MB
8192 bit KNN  93.03+2.9 91.40+2.8 93.03+3.9 8443  9.44sn.

Boyut YSA
=64x64 93.93+2.9 95.00+£2.7 91.52+3.6 86.52 9.2 sn. 0.154 1.86

64x64x8= DVM 9125+34 92.86+2.5 90.18+3.2 83.04 892sn. MB
32768 bit  KNN  9250+2.7 95.00£0.7 89.73+3.4  84.73  10.03 sn.

Boyut YSA
=128x128 94.82+1.4 96.07+1.3 93.45+1.2 89.52 10.89sn.  0.403 4.87

128x128x8 = DVM  9393+1.7 94.29+1.1 94.64+09 8893 9.32sn. MB
131072 bit  KNN  94.46+1.2 95.00+0.9 93.75+1.8 88.75  9.48 sn.

Onerilen yéntemin sonuglar1 Tablo 4.12'de verilmistir. Ham imgelerle yapilan temel ESA
siniflandirmasi ile elde edilen sonuglar Tablo 4.11°de verilmistir. Tablo 4.12 énerilen AOT-
ESA yonteminin ortalama daha yiiksek bir dogruluk sagladigini gostermektedir. Ote yandan,
Onerilen yontemin ¢aligma siiresinin temel ESA smiflandirma yonteminden ¢ok daha hizli
oldugu goriilmektedir. BT karaciger imge boyutlarinin 380x520x3 ile 663x650x3 arasinda
oldugundan dolay1 temel ESA siniflandirma yonteminin daha yiiksek bir ¢alisma siiresine
sahip oldugu goriilmektedir.

Ayrica onerilen AOF’nin sikistrmanin yaminda belirgin  6zellikleri de tuttugunu
gosterebilmek i¢in Karaciger goriintiileri bilineer interpolasyon ile belirli oranlarda
kiiciilterek ESA mimarisine verilmistir. Bu goriintiilerin 6znitelikleri de ESA mimarisi

kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.13’de verilmistir.
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Tablo 4.13 Karaciger kitlelerinin siniflandirilmasi i¢in 12 modelin deneysel sonuglari

Bilineer < - .. Youden Cahsma Sabit Kiigiiltme
Interpolasyon Dogruluk  Duyarhik — Ozgillik 401G Siiresi Diskteki  Oram
(0 (o 0 Boyut
Method (%) (%0) ) ) (n) Y %
YSA 69.3:22 678518 714:17 392 7.88sn.  0.075 1
MB
DVM 66.43+4.9 67.85+4.1 64.28+2.6 32.14 8.05sn.
KNN 67.85+3.2 71.42+2.8 64.28+1.7 35.71 8.59 sn.
YSA 72.5£1.95 71.4+1.07 73.2+0.8 446  9.55sn. 0.084 2
MB
DVM 68.75£1.33 71.42+09 66.07+1.2 375 9.07 sn.
KNN 69.64+3.85 71.42+2.56 67.85+3.02 39.28 8.69 sn.
YSA
80+2.92 78.57£2.54 82.14+14 60.71 11.53sn. 0.359 10
MB
DVM 77.67+49 73.21+4.5 82.14+3.1 55.35 10.8 sn.
KNN 76.78+5.2 73.21+4.7 80.35t1.3 53.57 11.47 sn.
YSA
84.1£5.82 85.71£3.21 83.9+5.63 69.6 12.39sn. 0.651 20
DVM 83.03+4.68 80.35+6.21 85.71+29 66.07 13.19 sn.
KNN 81.25+3.46 76.78+4.18 85.71+2.53 62.5 13.88 sn.

Tablo 4.13’te orijinal karaciger imgelerinin kii¢iilme oranlari sirasiyla %1, %2, %10 ve
%20 seklinde verilmistir. Orijinal imgelerin sikistirilmasi, ¢alisma siiresini diisiirtirken,
siiflandirma performanslarimi da biiyiikk oranda diisiirmiistiir. Onerilen AOF-ESA
yonteminde kiicliltme oran1 % 4.87 iken smiflandirma dogrulugu ortalama %93
seviyelerindedir. Fakat bilineer interpolasyon ile imge kii¢iiltme orani %20 olmasina ragmen
siiflandirma dogrulugu ortalama %83 sevilerinde kaldigi goriilmektedir. Diger taraftan
AOF-ESA yoénteminde kiigiiltme oram1 %0.56 seviyesinde iken ortalama siniflandirma
basarmmi %85 oranindadir. Tablo 4.13, dnerilen yontemin AOF temel bilesenlerini optimum

sekilde kullanarak basarili bir yontem oldugunu gostermektedir. Tablo 4.12 ve Tablo 4.13’te

verilen sonuglar bu basarimi dogrulamaktadir.
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4.3.4. Siiflandirma Performanslari

Sekil 4.18’deki siniflandirma sonuglari, en iyi modelin ortalama % 96.7’lik oraninda
dogruluk elde ettigini gostermektedir. Ayrica Tablo 4.12°de bu dogruluk oraninin % 96.7'lik

oraninda duyarlilik ve % 97.5’lik oraninda 6zgiilliik elde ettigini gostermektedir.

Accuracy

98,00
96,00
94,00
92,00
90,00
88,00
86,00
84,00
82,00
80,00
78,00

ANN SVM KNN ANN DVM KNN ANN DVM KNN ANN DVM KNN

size=16x16 16x16x8 = size=32x32 32x32x8 = size=64x64 64x64x8 = size=128x128
2048 bits 8192 bits 32768 bits 128x128x8 =
131072 bits

Sekil 4.18 Smiflandiricilarin deneysel sonuglar

12 10,89
1 9,44 10,03 932 | 9,48
10 | 882 8,93 | 9,08 25 ' 9,2 8,92 , ’
9 7,85 ) e
R 4
3 W
7
6
5
4
3
2
1
0
YSA  DVM  KNN YSA DVM  KNN YSA  DVM  KNN YSA  DVM  KNN
16X16 16X16X8 = 32X32 32X32X8 = 64X64 64X64X8 = 128X128
2048 BIT 8192 BIT 32768 BIT 128X128X8 =
131072 BiT

Sekil 4.19 ESA mimarisinin ortalama ¢aligsma siireleri

Sekil 4.19°da gosterildigi gibi, YSA smiflandiricist kullanilarak en yiliksek dogruluk
32x32x8 = 8192 bitten elde edilmistir. ileri beslemeli bir YSA kullnilarak ve geri yayilim
ile egitilmistir. Ayrica, hesaplama verimliligi nedeniyle Levenberg-Marquardt optimizasyon
yontemi kullanilmistir [76].

En basarili sonuca ulasmak i¢in YSA birkag kez egitilmistir. Sonug olarak, gizli katman
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icin ndron sayis1 sirastyla 20, 10, 5, 2 olarak seg¢ilmistir. Maksimum iterasyon 100 ve hata
hedefi 0.01 olarak belirlenmistir. YSA igin 6grenme orani 0.001°dir. ilk agirliklar ve 6n
agirliklar MATLAB 2016a’da YSA tarafindan otomatik olarak tiiretilmistir.

YSA yapisinin mimarisi Sekil 4.20°de verilmistir.

Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Gizli Katman 3 Gizli Katman 4 Cikig

g g T g U

4096

Sekil 4.20 4096 girise sahip 4 gizli katmanli 2 ¢ikig katmanli ¢ok katmali ag yapisi

32x32 imge boyutuna indirgenmis en yiiksek dogruluga sahip smiflandirict igin
karmasiklik matrisi ve alic1 islem karakteristigi (AIK) egrisi drnek analizi, sirasiyla Sekil
4.21 ve Sekil 4.22°de verilmistir. Kullanilan imgeleri ¢ogaltabilmek i¢in ¢evirme, dondiirme
ve kesme gibi temel imge cogaltma teknikleri kullanilmistir. imgeler genelde dikdértgen
boyutlarinda olduklar1 i¢in dondiirme islemi 180 derece dondiiriilerek yapilmistir.Boylece
imgelerin orijinal boyutu indirgenmemistir. Ayrica imgeyi 180 derece dondiirmeye es deger
oldugu i¢in dikey imge ¢evirme islemi yapilmigtir. Buna ek olarak, imgelerle orantili bir
miktarda dikey dogrultma ile kesme islemi uygulanmistir. Kotii huylu BT karaciger
imgelerinden daha fazla imge ¢ogaltma islemi yapilmasi kotii huylu karaciger imgelerinin
dogruluk oranini arttirmaktadir. Bundan dolay1 BT karacigeri imgelerinden her iki sinifa ait
imge cogaltma uygulanmasi, yanls siniflandirma hatalarini azaltarak yontemin dogrulugunu

arttirmaktadir.
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Karmasiklik Matrisi
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Sekil 4.22 AIK egrisi
4.3.5. Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢alismada, iyi ve kotii huylu timére sahip karaciger imgelerinin siniflandirmasi igin

yeni bir 6zet fonksiyonu tabanli derin 6grenme mimarisi sunulmustur. Onerilen AOT-ESA
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yontemi, ESA ve algisal 6zet fonksiyonunu birlikte kullanarak siniflandirma performansini
kabul edilebilir bir seviyenin iizerinde tutarken, imge siniflandirma siiresini azaltmaktadir.
Bu yontem, algisal 6zet fonksiyonu, evrisimsel 6znitelikler ve simiflandirma seklinde ii¢
adimdan olusmaktadir. Onerilen AOT-ESA yénteminde ADD-TDA tabanli algisal dzet
fonksiyonu kullanilmistir. Bu asama ayni zamanda bir 6n islem asamasi olarak da
adlandirlabilir. fkinci asamada, ESA nin evrisim metodu kullanilarak bir 6znitelik seti elde
edilmistir. Elde edilen 6znitelikler YSA, DVM ve KNN kullanilarak siniflandirilmistir.
Onerilen AOT-ESA yénteminin performansini dlgmek icin siniflandirma dogruluk orana,
duyarlilik, o6zgiilliikk, Youden indeksi ve calisma siiresi parametreleri kullanilmistir.
Siniflandirma performans karsilagtirmalart ve 6znitelik ¢ikarimi igin ESA mimarisinin
caligma stiresi Sekil 4.18 ve Sekil 4.19’da gosterildigi gibidir. Calisma siiresinin diisiik
oldugu ¢alismada dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve youden indeksi en yiiksek dogrulukta
sonu¢ vermemistir. Uygulama siiresi en diisiik olmamakla birlikte, YSA siniflandiricisi
kullanilarak algisal 6zet fonksiyonundan gegirilerek 32x32 boyutuna indirgenmis karaciger
imgelerinin en yliksek dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica, yiiksek goriintii
boyutunun dogruluk, duyarhilik, 6zgiilliik ve youden indeksi gibi parametreler iizerinde
pozitif bir etkiye sahip olmadigi da gozlemlenmistir. Dolayisiyla, sekillerde verilen
karsilagtirma tablolari, uygulanan algisal 6zet fonksiyonunun imge boyut indirgemesi
yaparken belirgin Oznitelikleri aldigim1 ve smiflandirma performansint arttirdigini
gostermektedir.

Bu calismada, karaciger BT goriintiilerinin 6zniteliklerini 6grenip siniflandiran yeni bir
AOF tabanli ESA 6nerilmistir. Deneysel sonuglar, algisal dzet fonksiyonundan gegirilerek
32x32 boyutuna indirgenmis karaciger imgelerinin, ESA mimarisinden gegirildikten sonra
¢ikan belirgin 6zniteliklerle ortalama %96.7 siniflandirma dogruluguna ve 9.08 saniyelik
calisma siiresine ulastigini gostermektedir. Ote yandan, higbir 6n islem yapilmadan ESA
mimarisine verilen karaciger imgelerinde ortalama %94.8 siniflandirma basarisi ve 18.56
saniyelik calisma siiresi elde edilmistir. Bu nedenle, dnerilen AOT-ESA ydntemi, diger
gelismis derin 6grenme aglarinin ¢alisma siiresi ve siniflandirma basarisini incelemek igin

degerli bir temel olusturabilir.
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4.4. imge Simiflandirmas icin Yeni Oznitelik Cikarim Yontemi: ADD-TDA Algisal

Ozet Fonksiyonu Tabanh Evrisimsel Sinir Ag

Bu c¢alismada, ESA kullanarak, imge siniflandirma siiresini azaltan, siniflandirma
performansini kabul edilebilir degerde tutabilen bir metot 6nerilmektedir. Ayrik Dalgacik
Doniisiimii - Tekil Deger Ayristirmaya dayali algisal 6zet fonksiyonu kullanarak Evrisimsel
Sinir Ag1 (ADD-TDA-ESA) adl1 hibrit modelde, smniflandirma siiresini azaltmak i¢in ESA
ile Dbirlikte ADD-TDA tabanli algisal o6zet fonksiyonu kullanilmistir. Algisal &zet
fonksiyonlarmin en onemli 6zelligi imgelerin belirgin Ozniteliklerini elde etmektir. Bu
yontemde, ilk olarak imgelerin belirgin 6zniteliklerini elde etmek i¢cin ADD-TDA algisal
0zet fonksiyonu uygulanmistir. Daha sonra belirgin 0Ozniteliklerden olusan 32x32
boyutundaki imgeler ESA’ya girdi olarak verilerek o6znitelikler ¢ikartilip Destek Vektor
Makinesine siniflandirma i¢in verilmistir. ADD-TDA-ESA yontemi, Caltech-101 veri
tabaninda bulunan imgeler i¢in uygulanmistir. Deneysel sonuglar 6nerilen ADD-TDA-ESA
yonteminin ortalama %94.4 dogruluk oranina sahip oldugunu gostermistir. Ayrica kullanilan
bu yontem ile klasik yontemde 241.21 saniye olan galisma siiresi 83.08 saniyeye diigsmiistiir.
Deney sonucglart ADD-TDA-ESA yonteminin, imge siniflandirma dogrulugunu yiiksek
tutarak klasik ESA’ya gore ¢ok daha hizli performans sergiledigini gostermektedir.

4.4.1. Onerilen ADD-TDA-ESA Yontemi

Bu calismada, ADD-TDA tabanli algisal 6zet fonksiyonu kullanilarak imgeler 32x32
boyutuna indirgenmistir[71]. Orijinal imgeye, 2. seviyede 2 boyutlu ADD uygulanarak 2 x
2 boyutunda Ortligmeyen bloklara ayrilmistir. Daha sonra ham imgelerden belirgin
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in her bir bloga TDA uygulanmistir. TDA sonucunda elde edilen
tekil degerler normalize edilerek algisal 6zet degeri elde edilmistir. Onerilen ADD-TDA
algisal 6zet fonksiyonu, Caltech-101 veri tabanindan 7 sinifa (ucak, araba, araba arka plan,
yiizler, gitarlar, evler, motosikletler) toplam 3150 imgeye uygulanmistir. 3150 imge, algisal
0zet fonksiyonunun sonucu olarak 32x32 boyutundaki imgelere doniistiiriilip ESA
mimarisine girdi olarak verilmistir. Daha sonra DVM ile siiflandirilmustir.

Onerilen ADD-TDA-ESA ydnteminde derin 6grenmenin énde gelen mimarilerinden
Alexnet mimarisi kullanilmigtir. Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton
tarafindan gelistirilen mimari, 2012 imge siniflandirma yarigsmasin1 (ILSVRC) kazanmistir

[72]. Bu makalede Oznitelik ¢ikarimi igin Alexnet’in ESA mimarisinde bulunan ve
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birbirlerini takip eden bes evrisim katmani kullanilmistir. Daha sonra bu katmanlardan elde
edilen ve her bir imgeye ait 4096 Oznitelik, destek vektdor makinesine verilerek

smiflandirilmistir. Onerilen metot Sekil 4.23°te gosterildigi gibidir.

BE DD B B o

el 5x5x128 3x3x384 3x3x192 3x3x128
l Stride:a | stride 1 Stride 1 Stride 1 SJstride1
’ Pedg 7| pad2 pad1 | | pad1 “JPadd
%
ADD-TDA ‘
tabanh .
Algisal Ozet .

Fonksiyonu
E€ B &
7
11x11x96 Sxox128 3x3x384 3x3x192 s, 7 farkh sinif
= Stride 4 LE Stride 1 Stride 1 Stride 1
- pado || padz || Pad1 |5 pad1 || Pad2

409 |
r

Oznitelik gikarimi i¢in uygulanan evrisim katmanlari

Sekil 4.23 Onerilen ADD-TDA-ESA y&ntemi

Caltech-101 veri setinde 101 farkli kategoride ¢esitli imgeler bulunmaktadir. Fei-Fei ve
arkadaglar1 tarafindan google imge arama ile toplanan bir arka plan kategorisi vardir [77].
Bu makalede, ADD-TDA-ESA yontemi; Caltech-101 imge veri tabaninda bulunan ugaklar,
arabalar, araba arka planlari, yiizler, gitarlar, evler ve motosikletlerden olusan 7 farkli sinifa
uygulanmaktadir. ADD-TDA-ESA yonteminde kullandigimiz 7 sinifin 6rnek gosterimi
Sekil 4.24°de gosterilmistir.
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Gitarlar

Sekil 4.24 Caligsmada kullanilan 7 smifa ait 6rnek imgeler
4.4.2. Deneysel Sonuclar

Onerilen ADD-TDA-ESA yéntemi, Intel Core i7 - 4510U islemci, 8 GB RAM ve
Windows 10 isletim sistemli bir diziistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Uygulamanin
kodlart MATLAB R2016a’da MatConvnet Kiitiiphanesi kullanilarak yazilmistir. Caltech-
101 veri tabanina ait imgelerin boyutlar1 400x600x3 ile 280x186x3 arasinda degismektedir.
Her simifa ait 450 imge kullanilmistir. Bu imgelerin %70°1 egitim, %30’u test olarak
kullanilmistir. Algisal 6zet fonksiyonu kullanilmadan elde edilen basari orani %95.2,
calisma stiresi ise 241.21 saniyedir.

Her imgenin 32x32x8 =8192 bit ’ten olusan belirgin 6znitelikleri ADD-TDA tabanlh
algisal 6zet fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Bu 6zet deger 32x32 boyutlu imgeye
dontstiiriilerek, %70’1 egitim, %30’u test olarak kullanilmistir. Bu imgelerin
smiflandirilmasindaki basar1 oran1 %94.4, ¢alisma siiresi ise 83.08 saniyedir. Ortalama bir

deger elde etmek i¢in siiflandirici 5’er defa calistirilmis ve ortalama dogruluk degeri elde
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edilmistir. Her iki yontemin ¢alisma siireleri Tablo 4.14’te verilmistir. Klasik yontem ile

Onerilen yontemin karmasiklik matrisleri Sekil 4.25 ve Sekil 4.26°da verilmistir.

Tablo 4.14 Caligsma siirelerinin karsilagtirilmasi

Siniflandirma Calisma Sabit Diskteki Kiiciiltme
Yéntemler dogrulugu Sﬁr:leri Boyut Oram
(%)
Klasik ESA 95.2+0.9 241.21 sn. 136 MB 71.8 kat
ADD-TDA-ESA 94.4+1.7 83.08 sn. 1.89 MB

Gergek Sinif

1%

4%

<1% 2% 3%

S Gergek Yanhs
Pozitif Pozitif
Orani Oram

Tah;nin eéilen S‘:nlf

Sekil 4.25 Klasik ESA karmagiklik matrisi
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3%

2%

Gergek Sinif

4%

8%

<1% 4%

7 < @ t 4 & & P Gergek Yanhs
= : Pozitif Pozitif

Tahmin edilen Sinif Orami  Oram

Sekil 4.26 Onerilen yontemin karmagiklik matrisi

4.4.3. Sonug

Bu calismada, imge siniflandirmasi i¢in algisal 6zet fonksiyonu tabanli yeni bir derin
ogrenme mimarisi sunulmustur. Onerilen ADD-TDA-ESA yontemi, imge smiflandirma
stiresini azaltirken siniflandirma performansini kabul edilebilir bir seviyede tutmustur. Bu
yontem, algisal 6zetleme, evrisimsel Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma olmak iizere 3
adimdan olugsmustur. ADD-TDA tabanli algisal 6zet fonksiyonu, 6nerilen ADD-TDA-ESA
yonteminde kullanilmistir. Bu asamaya 6n isleme sathasi da denilebilir. Ikinci asamada,
ESA'nin evrigimsel yontemi kullanilarak bir 6znitelik kiimesi elde edilmistir. Elde edilen
Oznitelikler DVM kullanilarak simniflandirilmistir. Siniflandirmadaki dogruluk orani ve
calisma siiresi parametreleri, onerilen yonteminin performansini 6lgmek i¢in kullanilmistir.
Ayrica, Onerilen algisal Ozet fonksiyonunun giiglii Oznitelikleri sayesinde, 32x32
boyutundaki kiiciik imgeler, Caltech-101 wveri tabanindaki boyutlar1 400x600x3 ile
280x186x3 arasinda degisen imgelere kiyasla tatmin edici siniflandirma sonucu verirken

calisma siiresini yaklasik olarak iicte bir oraninda azaltmistir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak gergeklestirilen imge isleme ¢alismalarinda, en 6nemli
problem, yapilan islemlerin pikseller mertebesinde olmasindan dolayr hesaplama
maliyetinin yliksek olmasidir. Fakat imge veri setinin boyutu ¢ok biiyiik degilse, kabul
edilebilir siniflandirma performansi igin birkag evrisimsel ag yeterli olabilmektedir. Derin
O0grenme ile ilgili ¢alismalarda hesaplama maliyetinin {istesinden gelebilmek icin 6zet
ogrenme fonksiyonu temelli yontemler onerilmistir. Ozet dgrenme temelli yontemler
genellikle Oznitelik ¢ikarma adimindan sonra Oznitelik indirgenmesi  yaparak
gerceklestirilmektedir. Bu tez c¢aligmasinda imge yapisint bozmayan algisal 6zet
fonksiyonlar1 kullanilarak direkt ham imgelerden belirgin 6znitelikler elde edilmistir. Bu
nedenle, bu tez caligmasi, imge isleme operasyonlari i¢in algisal 6zet fonksiyonu ve derin
O0grenmeyi birlestirmektedir.

Algisal 6zet fonksiyonlarinin algisal dayaniklik, ¢akismama yetenegi, tahmin edilemezlik
ve sikistirma gibi ¢alisma prensipleri dikkate alinarak ADD-TDA tabanli algisal 6zet
fonksiyonu gelistirilmistir. Gelistirilen 6zet fonksiyonu dayaniklik, gorsel kalite, imge
kimlik dogrulama yetenegi, imgeyi yeniden elde etme performans kriterlerine gore
degerlendirilmis ve literatlirdeki diger yontemlerle karsilastirilarak basarili sonuglar elde
edilmistir.

Evrisimsel Sinir Agi, islem katmanlari (dogrusal ve dogrusal olmayan) tarafindan
ogrenilebilen cesitli algoritmalardan olusmaktadir. Ozniteliklerin olusumu bu katmanlar
arasindadir. ESA, imge tanima, segmentasyon ve smiflandirma alanlarinda ciddi
performansa sahip oldugu i¢in diger klasik yoOntemlere gore {istlin performans
gostermektedir. Evrigsimsel sinir aglart mimarilerinde bulunan giris, evrisim, diizlestirilmis
dogrusal birim, havuzlama katmani gibi parametreler incelenmis ve en uygun mimari olarak
5 evrigim katmani bulunan bir mimari tercih edilmistir. ESA mimarilerinin son katmani olan
siiflandirma katmaninda klasik olarak softmax siniflandiricisi kullanilmaktadir. Softmax
simiflandiricisi,  lojistik  regresyonun ikili  formunu genellestiren temel ESA
siniflandiricisidir. Softmax siniflandirma katmaninin amaci, son ¢ikti katmanindaki tiim net
aktivasyonlarini olasiliksal olarak yorumlanabilecek degerler setine doniistiirmektir. Evrigim
katmanlarindan elde edilen oOznitelikler YSA, DVM ve KNN gibi simiflandiricilar

kullanilarak smiflandirma islemi yapilmigtir. Ayrica AOT-ESA yonteminin performansini



6lgmek i¢in siniflandirma dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiilliikk, youden indeksi ve ¢alisma

stiresi parametreleri kullanilmistir.

5.1. Tez Ciktilarimin Literatiire Katkilari

Bu tez ¢alismasinin literatiire katkilar1 asagidaki gibi siralanabilir.

1. Bu tez ¢alismasinda, imgelerin belirgin 6zniteliklerini ¢ikarmak igin blok tabanli algisal
ozet fonksiyonu onerilmistir. Onerilen algisal 6zet fonksiyonu kullanilarak, imgelerin
belirgin 6znitelikleri elde edilmekte ve siiflandirma igslemi bu 6znitelikler kullanilarak
gerceklestirilmektedir. ADD, jpeg sikistirmaya direngli Oznitelikleri se¢mek igin
kullanilirken TDA, déndiirme gibi geometrik saldirilara dayanikli 6znitelikleri elde
etmek i¢in kullanilmaktadir.

2. Algisal 6zet fonksiyonlar1 ile ESA yapist imge tanimada ilk defa kullanilmistir. Bu
yapida algisal 0Ozet fonksiyonlari ile ESA katmanlart 0Oznitelik ¢ikarma igin
kullanilmaktadir. Daha sonra YSA, DVM ve KNN siniflandiricilart kullanilmastir.

3. Karaciger imgelerinde uygulanan AOT-ESA yénteminde YSA smiflandiricist
kullanilarak algisal 6zet fonksiyonundan gecirilmis 32x32 boyutuna indirgenmis
karaciger imgeleri en yliksek dogruluk oranina ulagmistir.

4. Karaciger imgelerinde, algisal 6zet fonksiyonu kullanilmadan elde edilen ortalama
basart orani %94.8, calisma siiresi ise 18.56 saniyedir. Uygulanan AOT-ESA
yonteminde, elde edilen siniflandirmada ki ortalama basari oran1 %96.7, ¢alisma siiresi
9.08 saniyedir. Bu calismada elde edilen basari oranimnin daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Ote yandan calisma siiresi ise yaklasik 9 saniye diigmiistiir.

5. Orijinal karaciger imgelerinin boyut yiikksekligi dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk ve youden
indeksi gibi parametreler lizerinde pozitif bir etkiye sahip olmadig1 gdzlemlenmistir.

6. Caltech-101 veritabaninin kullanildigi ¢alismada, algisal 6zet fonksiyonu kullanilmadan
elde edilen ortalama basar1 orani %95.2, ¢aligma siiresi ise 241.21 saniyedir. ADD-TDA
tabanli algisal 6zet fonksiyonu kullanilarak elde edilen siniflandirmada ki ortalama
basar1 oran1 %94.4, ¢alisma siiresi 83.08 saniyedir. Bu ¢alismada elde edilen basari
oraninda ¢ok kiiciik bir diisiis gézlemlenmisken c¢alisma siiresi yaklasik 158 saniye
diismiistiir.

7. 4. bolimiin 4.3 numarali 6nerilen yonteminde 16x16 boyutuna indirgenmis imgelerin

sabit diskteki toplam boyutunu 177.5 kat disiirtildigi goriillmektedir. Buna ragmen

73



ortalama %85 oraninda basarim elde edilmistir. Imge boyutunda 177.5 kat diisiis
olmasima ragmen dogrulama performansinin kabul edilebilir bir esik degerde oldugu
gorilmistiir.

8. Onerilen ¢alisma ile imgelerin sabit diskte kapladigi boyut 20 ile 177.5 kat arasinda
kiiglilmesine ragmen dogru tanima ve yorumlama performanst %85 gibi bir esigin
tizerinde tutulmustur. Calisma siiresini ve sabit diskteki toplam boyutunu azaltan ¢ok
boyutlu renkli imgeleri indirgeyerek belirgin 6znitelikleri elde etmemizi saglayan algisal

Ozet fonksiyonu tabanli evrisimsel sinir ag1 onerilmistir.

Bu tez caligmasinda, algisal 6zet fonksiyonlarinin imgelerde boyut kii¢liltmesine ragmen
belirgin 6znitelikleri ¢ikartabildigiyle ilgili yontem savunulmustur. Tezde kullanilan algisal
ozet fonksiyonu ve ESA ydntemi gelisime agik bir alandir. Onerilen bu hibrit yapiyla ilgili
ileride bir¢ok calismanin yapilmasi miimkiindiir. Farkli algisal 6zet fonksiyonlarinin
kullanimi, farkli ESA mimarilerinin kullanimi ve farkli simiflandiricilarin kullaniminin
calisma siiresi ve siniflandirma basarimina etkisinin arastirilmasi birgok c¢alismaya ilham
kaynagi olacaktir. Algisal 0©zet fonksiyonlarinin kullanimiyla imgelerin kiigiiliip
siniflandirma performanslarinin  kabul edilebilir seviyede yiliksek olmasi imgelerin

bulundugu biiyiik veri tabanlarinda imgelerin analizini kolaylastiracaktir.

Yayinlar

Bu tez ¢alismasi kapsaminda bir adet Science Citation Indexli (SCI) dergide [70], iki
adet yurt disinda sozlii olarak sunulmus toplam 3 adet uluslararasi bildiri ¢aligmasi
yapilmistir[57] [69] [71]. Ayrica bir adet kabul edilmis fakat 2019 yilinda yayinlanacak

dergi yayin caligmasi yapilmustir.
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