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Yiksek Lisans Tezi
OZET

YUZ GORUNTULERINDEN HASTALIKLARIN ON TANISI

Beste GENCTURK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
2013, 105 Sayfa

On tani, hekim tecriibesine bagh olarak degistiginden, hastalar gerekli gereksiz
bir siiri teste tabi tutulmakta, bu durum hastayr hem psikolojik hem de maddi agidan
yormaktadir. Tibbi testler sonucunda en dogru teshisin konulacagi kesindir, ancak 6n tani
dogrulugu teshis siirecini 6nemli 6l¢iide hizlandirmaktadir. Bundan 6tiirli giiniimiizde 6n
taninin hekimden hekime degismedigi, maliyeti diisiikk, otomatik 6n tani sistemlerine
ihtiyag duyulmaktadir. Bu amagla tez kapsaminda, yiizden hastalik teshisi yaparak,
cinsiyetten, yastan ve yiiz ifadelerinden bagimsiz otomatik On tani programi
gerceklestirilmistir.

Calisma, veri tabanmin olusturulmasi, 6n islemler, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
olmak tizere dort kisimdan olugsmaktadir. Egitim veritaban1 Akromegali, Down sendromu,
Lupus, saglam ve bu siniflarin disindaki hastalik ve farkli goriintiileri iceren diger bir sinif
olmak iizere bes sinif igermektedir. On islemler asamasinda, egitim ve test goriintiilerine
cesitli O6n islemler uygulanarak, goriintiiler ayn1 formata getirilmis ve sistem performansi
artirilmustir. Ozellik ¢ikarrminda karsilastirmali olarak biitiinsel yaklasimlar incelenmistir.
Girig goriintiisiinii siniflandirmada temel yontemler kullanilmistir. En son kisimda da
siniflandirict  sonuglarina Borda Sayis1 yontemi uygulanarak ©6n tani1 performansi
artirilmistir.

Onerilen &n tan1 sistemi %95 oraninda tanima performansi gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Akromegali, Down sendromu, Lupus, Ozellik Cikarimi,
Siniflandirma, Tanisal Testler, Borda Sayis1
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Master Thesis
SUMMARY
THE PRE-DIAGNOQOSIS OF DISEASES FROM FACIAL IMAGES

Beste GENCTURK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
2013, 105 Pages

Pre-diagnosis varies depending on the experience of the physician. Therefore,
patients are subjected to a lot of test required or unnecessary and it strains the patient in
terms of finance and psychology. The most accurate diagnosis will be placed as a result of
certain medical tests, but the success of pre-diagnosis accelerates the process of
diagnosing. Hence pre-diagnosis system with low-cost, automatically, not changeable from
one physician to another is needed. For this purpose in this study automatic pre-diagnosis
program is developed by diagnosing the disease from face photos that is independent from
sex, age and facial expressions.

This study consists of four parts: creating databases, pre-processing, feature
extraction and classification. Training database includes five image classes these are
Acromegaly, Down syndrome, Lupus, Normal and other disease or non-face. Various pre-
processing techniques applied on the training and test database images in the pre-
processing stage, so images turned into same format and system performance improved. In
the feature extraction, holistic approaches is studied comparatively. Basic approaches are
used to classify the input image. In the last stage pre-diagnosis performance increased by
applying the Borda Count method to the classifier results.

Our proposed pre-diagnosis system shows %95 recognition performance.

Key Words: Acromegaly, Down syndrome, Lupus, Feature Extraction, Local Patterns,
Subspace-based methods, Classification, Diagnostic Tests, Borda Count
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Hastalik teshisi siirecinde, hasta birtakim test ve 6lglimlerden gegirilmektedir. Uzmanlar,
bu testlere bagsvurmadan once, hastanin dis goriiniisiine bakarak on tan1 koymaktadirlar. Bu
amacla referans kitaplarda bulunan ve daha oOnce kesin tanisi konulmus hastalara ait
ozelliklerin karsilastirilmasiyla tani saglayan bir yontem kullanilmaktadir [1]. Karsilastirma
yapilarak uygulanan yontemde uzman hekimin daha 6nceden karsilastig1 vakalardan elde ettigi
tecriibeye gore tant koyulmaktadir. Tani, hekim tecriibesine bagli olarak degistiginden,
yontem O6znel bir yontem olarak diisiiniilmektedir. Bu nedenle giiniimiizde 6znelligi ortadan
kaldiran, yani 6n taninin hekimden hekime degismedigi, maliyeti diisiik, otomatik 6n tani
sistemlerine ihtiyag duyulmaktadir.

On tanida hastalik belirtilerinin viicudda fiziksel olarak aciga ¢ikmasi, 6n tam siirecini
hizlandirp ~ kolaylastirmaktadir. Ozellikle de belirtilerin  yiiz bolgesinde  goriildiigii
hastaliklarda 6n tani, fiziksel belirti vermeyen hastaliklara gore oldukca kolaydir. Bununla
birlikte belirtileri yiiz bolgesinde goriilen hastaliklarin ¢ok ¢esitli ve bu yiizlerden bazilarinin
saglam yiizlere benzer olmasi, taniy1 bir o kadar da zorlastirmaktadir.

Yiizden teshis edilebilecek hastalikli yiizlere 6rnek olarak, Hipokrat yiizii, Parkinson
yiizli, Akromegali ylizii, Lupus yiizii, Lepra yiizli, Adenoid yiizli, Down sendromu yiizii gibi
bir¢ok yiiz 6rnegi verilebilir. Bu yiizlerden:

- Hipokrat yiizli; malign hastaliklar ve hastaliklarin ileri doénemlerinde goriilen,
yanaklarin ¢oktiigli ve burun yapisinin ileri derecede belli oldugu yiiz seklidir (pankreas
kansert).

- Parkinson yiizii; yliziin donuk hal almasi ile olusan yiiz seklidir.

- Akromegali yiizii; kas kemerleri, burun, agiz, yanak kemikleri ve alt ¢ene bliylimesiyle
olusan yiiz seklidir.

- Lupus yiizii; yiiziin hem kelebek tarzinda kirmizi renk aldigi, hem de derinin bir miktar

kabariklik gosterdigi yiiz seklidir.



- Lepra yiizii; yliziin lizerinde ¢esitli biiyiikliiklerde nodiiler lezyonlarin goriilmesi ile
olusan yiiz seklidir. Bir diger adiyla aslan yiiztidiir.

- Adenoid ylizii; kiiclik ¢ocuklarda farenksteki adenoid doku hipertrofisine bagli olarak
agizin acik ve ¢enenin diisiik oldugu yiiz seklidir.

- Down sendromu yiizii; yiizde, burun kokii yassi, kulaklar kafada normalden diisiik bir
seviyede duran ve gozlerin birbirinden ayrik ve ¢ekik goriindigi yiiz seklidir [2].

Sekil 1’ de bu hastalikl yiizlere 6rnekler verilmektedir.

Sekil 1.1. Hastalikl yiizler

Calismada kisinin yiiz goriintiisiinden otomatik 6n tan1 koyabilen bir sistem
gerceklestirilmistir. Literatiirde yiizden hastalik teshisi konusunda sinirli sayida g¢alisma
olmakla birlikte var olan galismalar tek bir hastaligin taninmasina yoneliktir. Harald J.
Schneider, Robert P. Kosilek, Manuel Giinther, Josefine Roemmler, Giinter K. Stalla, Caroline
Sievers, Martin Reincke, Jochen Schopohl ve Rolf P. Wiirtz, otomatik yiiz siiflandirmasi

yaparak Akromegali hastaligini teshis etmeye yonelik calismiglardir [3]. Bu ¢alismada
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Akromegali derecesine gore gruplandirdiklart hastalarin 6n ve yan yiiz goriintiilerini alarak,
gabor ve geometrik fonksiyonlara dayali benzerlik analizi yapmislardir. Yine Ralph E. Miller,
Erik G. Learned-Miller, Peter Trainer, Angela Paisley ve Volker Blanz, iki boyutlu yiiz
goriintiilerini i boyuta doniistiirmiis, ikili simiflandirma ile Akromegali tanisi iizerine
calismiglardir [4]. Yiiz goriintiisiinden taninan hastaliklarla ilgili Akromegali disinda Kurt
Burgin, Nabiyev V. Vasif, Yerel ikili Oriintiiler ile Down sendromu tanima amagh bir ¢alisma
yapmustir [5]. Down sendromu tanima amagl yapilan ¢alismada yiiz goriintiilerinin 6zellikleri
Yerel Ikili Oriintiiler (8,1) operatérii ile ¢ikarilip Oklit ve agirliklandirilmis Manhattan
uzakliklarina gore siniflandirma yapilmistir. Down sendromu disinda ¢esitli sendromlar igin
de yapilan birkag ¢alisma mevcuttur [6, 7]. Sistemik Lupus Eritematozusu ve birden ¢ok
hastalig1 tanima iizerine literatiirde yapilan bir ¢alisma bulunmamaktadir.

Yiizden otomatik 6n tan1 koyabilme amagh gelistirilen bu ¢alismada, ilk olarak sistemde
tanimli hastaliklarla ilgili bilgilendirme verildikten sonra, ¢alismanin genel yapisi ve amaci
verilmekte, daha sonra ozellik ¢ikarimdan bahsedilmekte, ardindan giris goriintiisiiniin

siiflandirilmasi ve en son kisimda yapilan ¢alismalar ve sonuglar yer almaktadir.

1.2. Yiizden Teshis Edilen Hastaliklar

Calismada 6n tan1 amagli hastalarin yiiz goriintiileri degerlendirilerek, en tipik yiizlerden

olan Akromegali, Down sendromu, Lupus yiizleri teshis edilmeye ¢alisilmistir.

1.2.1. Akromegali

Akromegali, biliyiime hormonunun asir1 miktarda salgilanmasi sonucu gelisen bir
hastaliktir. Akromegali olusumuna, hipofiz 6n lobunun asir1 6l¢lide ¢alismasiyla birlikte
bliylime hormonu yapiminin ileri derecede artmasi yol agmaktadir. Biiylime hormonunun
artmast sonucu kemik, bag ve kas dokularinda, i¢ organlar ve damarlarda genisleme
goriilmektedir. Yillarca klinik belirtiler, hipofizde gelisen bir adenomun yol actig1 biiyiime
hormonu fazlaligina baglanarak agiklanmistir. Fakat ¢cok az olguda yalnizca hipofiz bezinde

hiicre artisina (hiperplazi) bagl asir1 c¢alisma s6z konusudur [8]. Hastaligin tedavisinde



tiimoriin ¢ikarilmasi ile klinik iyilesme ¢ogu zaman saglanmaktadir. Fakat cerrahi girisimden
sonra tiimdriin yeniden gelisme riski tartismalara sebep olmaktadir. Cerrahi girisime iliskin
tartismal1 bir bagka konu da tiimoriin, sinir uglar1 arasinda iletisimi saglayan maddelerle ilgili
bozukluklardan ya da GHRF’ nin (Growth Hormone Releasing Factor hipotalamustan
salgilanan ve hipofiz bezinden biiyiime hormonunu serbestlestiren etken) salgisini diizenleyen
hipotalamus i¢i siireglerdeki degisikliklerden kaynaklandig goriisiidiir. Hipotalamus kaynakli
nedenleri devre disi birakan etmenler ise bazi hastalarda biiyiime hormonu salgisinin
biitiiniiyle otonom olmamas1 (kan sekerinin yiikselmesiyle bastirilmasi, diismesiyle
uyarilmasi) ve sinir uglar1 arasindaki iletisimi saglayan maddelerin benzerlerinin, akromegalili
hastalarda biiylime hormonu diizeyinin basarili bir sekilde diisiiriilebilmesidir. Diger bir
yandan ila¢ tedavisinde basar1 elde edilemeyen hastalarda tiimériin ¢ikarilmasindan sonra
gbzlenen iyilesme, nedenin daha ¢ok hipofiz diizeyinde oldugunu desteklemektedir. Bu iki
yaklasim birlikte degerlendirildiginde; Ilk asamada hipotalamus ici siireglerdeki degisim, daha
sonra ise tlimoriin kendi bagina hormon salgilamasi hastaligin olusumunu agiklamaktadir [8].

Akromegali c¢ok seyrek goriilebilen bir hastaliktir. Hastaligin 10 binde bir kiside
goriildiigii ifade edilmektedir. Diinyada yapilan bir incelemede hastalik basladigindan teshis
konulana kadar gegen siirenin ortalama 7 yil oldugu bildirilmistir [9]. Hastaligin 6nemli bir
ozelligi de viicutta biitiin sistemleri etkilemesidir. Hastalik basta kalp damar sistemi olmak
tizere biitiin sistemleri etkileyerek kalp damar hastaliklarina yol agmakta, uzun siire tedavi
edilmeyen vakalar ise kanserle sonuglanmaktadir.

Biiylime hormonu fazlaligi Akromegali hastalarina tipik bir goriintii kazandirarak
viicutta, ellerde, ayaklarda, ¢cenede, burunda biiyiimelere yol agmaktadir. Hastalardan elde
edilen en Onemli tespit hastanin yiiziindeki tipik goriinlimdiir. Yiiz kemiklerinde, burun ve
kulaklarda biiyiime olur. Cene ve alin kemiklerindeki abartili biiylime nedeniyle yiiz genisler
ve kabalasir. Dil ve dudak biiyiir.

Akromegali tanis1 klinik ve biyokimyasal testler sonucunda konulmaktadir.
Akromegaliden siiphelenildigi zaman serum IGF-1 (insiilin Benzeri Biiyiime Faktorii)
degerinin Ol¢iimii ilk olarak yapilmaktadir. IGF-1 degerleri de yas ve cinsiyet gz Oniine
alinarak degerlendirilir ve daha sonra hastaya glukozun oral olarak verilip, bliylime hormonu
degerlerinin belirli araliklarda alinmasi ile GH (Biiyiime Hormonu) degerleri 6lgiilmektedir.

GH supresyonunun olmamasi sadece akromegali i¢in spesifik olmayip baska hastaliklarda da



goriilebilmektedir. Bu nedenle akromegali tanisi igin OGTT sonuglart yaninda mutlaka klinik
bulgular ve serum IGF-1 degerleri de gz Oniine alinmalidir. Klinik bulgular akromegaliyi

desteklediginde ise hipofiz goriintiilemesi icin MR istenmektedir.

1.2.2. Down Sendromu

Insanlarda en ¢ok goriilen kromozom anomalisi tiirii Down Sendromudur. Trizomi 21 ya
da mongolizm olarak da adlandirilan Down sendromu, viicut hiicrelerindeki kromozom
sayisinin anormalligi sonucunda meydana gelen, bir hastaliktan daha cok genetik bir
anormalliktir.

Down sendromlu insanlar yiizyillardir gerek sanatta gerekse de edebiyatta tasvir edilmis
ve kullanilmustir. 19. yiizyilda Ingiliz doktor John Langdon Down, Down Sendromlu insanlar
icin, ayrinthi bir tanimlamayi iceren akademik calismasiyla bu sendromun babasi olarak
taninmis ve daha sonralar hastalik onun adi ile anilmaya baslanmistir. Down' dan dnce de bazi
bilim adamlar1 bu sendromun karakteristikleri hakkinda calismalar yaptilarsa da ilk kez Down
bu sendromun kesin tanilarini ve farkliliklarini ortaya koyan kisi olmustur [10].

Insan viicut hiicrelerinin ¢ekirdeklerinde 23 cift, toplam 46 kromozom bulunmaktadir.
Down sendromlu hastalarda ise 21 numarali kromozomda bir ¢ift yerine ii¢ kromozom
bulunmasi toplam kromozom sayisint 47 yapmaktadir. Down sendromlu ¢ocuklarda farklilik
olmasinin nedeni bu fazlalik kromozomdur. Fakat bu farkliliga neden olan faktoriin hentiz ne
oldugu bilinmemektedir [11]. Bu sekilde bir kromozom anormallitesine sahip olan anne
karnindaki bebek genellikle gelisememekte ve sonug olarak hayatini kaybetmektedir. Eger
bebek gelisebilir ve dogmay1 basarabilirse Down sendromlu olarak dogmus olmaktadir.

Down sendromlu bebekler dogduklarinda farkli ve tipik bir yiiz goériiniimiine sahip
olmaktadirlar. Bebegin kafasi kiigiik, ensesi genis ve kisa, kafatasinin arka kismi yassidir.
Ense bogum bogum bir goriinim almistir. Boylar1 daha kisadir. G6z ve burun normal
kisilerden daha farkli goriiniir. Gézler arasindaki mesafe daha fazladir ve ¢ekik gozler vardir.
Burnun kok tarafi yassidir. Dil, normalden daha biiyiik ve genistir. Bu ylizden konusmay1

engeller. Kulaklar, olmas1 gereken yerden daha asagidadir.



Bu bebeklerin avug iglerinde simian ¢izgisi denilen tek bir ¢izgi vardir. Parmaklar ige
dogru biikiik durur ve sistir. Normal boyutlarindan daha kisadir. Fakat eller daha genistir.

Down sendromlu ¢ocuklarin diger ¢ocuklara gore zeka seviyeleri daha diisiiktiir ve
gelisimleri daha yavastir. Kiigiik yaslarda kalp problemleri, solunum yolu hastaliklar1 oldukga
fazla gorildiigi icin 6lim oranlan yiiksektir. 18-20 yasa ulagsmalar1 zor olmakla birlikte eger
iyi bakilirlarsa bu yaslara ulasabilmektedirler [11].

En sik rastlanan kromozom bozuklugu olan Down sendromunun ortaya ¢ikmasinda
annenin yasi ¢ok biiyiik etken olusturmaktadir. Canli dogumlarda goriilme sikligi 1/850” dir.
Bu siklik 20 li yaslarda 1/1500 iken, 45 yasinda 1/28° e kadar yiikselmektedir. Anne
rahmindeki bebekte Down sendromu olma riski anne yasiyla birlikte artmaktadir. Risk
altindaki belirli yas {istii annelere Down sendromu teshisi i¢in ¢esitli tarama testleri
onerilmektedir [12].

Down Sendromlu ¢ocugun gelisiminde Oncelikle destekleyici tedavi uygulanmaktadir.
Bu yontem sayesinde 0grenme daha kolaylastirilir ve ¢ocuk gelisimini daha erken saglar.
Fizyoterapist esliginde uygulanan tedavi ile gocugun hareket kabiliyeti gelistirilmektedir. Bu
programlarin uygulanmasi sirasinda ¢cocuga sefkatle yaklagsmak oldukga faydali olup, cocugun

gelisimini pozitif yonde etkilemektedir.

1.2.3. Sistemik Lupus Eritematozus

“Lupus” kelimesi, latincede “kurt” anlamina gelmektedir. Bu hastalik; ¢esitli bulgularin
yaninda, yanaklarda ve burun derisinde kizariklik (eritem) yapan bir hastaliktir. Eski
zamanlarda; derinin bu goriintiisii, kurtlarin deriyi kemirip zarar vermesine benzetildigi igin
“Lupus” adi ortaya atilmistir. Derideki kizarikligi vurgulamak icin, “eritem” sozcigii de
eklenmis ve “Lupus Eritematozus” ifadesi ortaya ¢ikmistir. Daha sonralari, bu hastaligin, i¢
organlar da tutabildigi, yani sistemik olabilecegi anlasilinca "Sistemik Lupus Eritematozus
(SLE)” ifadesi yerlesmistir [13].

SLE cilt, eklem, bobrek, kalp zari, akciger zar1 gibi birgok doku ve organlar dahil
neredeyse viicudumuzun tiim sistemlerini etkileyen, nedeni tanimlanamayan iltihabi bir

hastaliktir [14]. SLE, viicudun savunma mekanizmasinin bozulmasi ile birlikte viicudun kendi



hiicrelerini yok etmesi sonucunda ortaya ¢ikan bagisiklik sistemi hastaligidir. SLE tek bir
sebebe bagli olarak ortaya ¢ikmamaktadir. Hastalarin bir kisminda genetik olarak yatkinlik s6z
konusudur. Yani bu hastalarin ailesinde de SLE hastalig1 gériilmektedir. Bu nedenle hastaligin
ortaya cikisinda en onemli etkenin genetik (kalitsal=aileden gelen) faktorler oldugu tahmin
edilmesine ragmen, genetik yatkinligin yani sira, ultraviole 151k gibi bazi ¢evresel faktorler ve
baz1 hormonal faktorler hastaligin altta yatan sebepleri olabilmektedir. Son yillarda yapilan
calismalarda, sebebin viral bir enfeksiyon olabilecegi tizerinde de durulmaktadir [14].

Kadinlarda erkeklere gore daha sik goriiliip, siklikla 15-40 yas aras1 kadinlarda daha ¢ok
rastlanan bir hastaliktir. Hastaligin tanisinin koyulmasi oldukg¢a giictiir. Siklikla dnceleri
yorgunluk ve eklem iltihab1 gibi genel bulgularla baslayip, hastalik ilerlemeye basladigi
zamanlardaki bulgularla tan1 konulacak hale gelmektedir. Zaman zaman alevlenme ve
lyilesme donemleri ve aktif olmayan donemlerle seyretmektedir. SLE’ 1i hastalarin yaklasik on
tanesinden dokuzunda ilk sikayet ve bulgu, artrit denilen eklem iltihab1 ve artralji denilen
eklem agrisidir. El parmak eklemleri, el bilegi ve dirseklerde ve ayak bileginde agri
olusmaktadir. SLE hastaliginda goriilen en 6nemli belirtiler genellikle ciltte olugsmaktadir.
Giines 15181 ile artan yiizde goriilen kelebek tarzi kirmizi dokiintii SLE igin spesifiktir. Bu
hastalarda sa¢ dokiilmesi de goriilebilir. SLE hastalar1 1s18a kars1 duyarlidirlar, 1s1iktan rahatsiz
olurlar.

Hastaligin tedavisinde ¢ok ¢esitli ilaglar kullanilabilmekte, bu ilaglar anti-romatizmal
ilaglar, kortizon, kinin-kinidin ve bagisikligi baskilayan ilaglar olmaktadir. Cerrahi
operasyonlar, enfeksiyon, dogum, diisiik yapma, psikolojik baskilar hastalig

siddetlendirmektedir. Bu donemlerde ila¢ dozlar1 yeniden diizenlenmektedir.

1.3. Calismanin Genel Yapisi ve Amaci

Caligmada yiiz goriintiilerini degerlendirerek, yasdan, cinsiyetten ve yiiz ifadelerinden
bagimsiz otomatik 6n tani koyabilen etkin bir sistem gergeklestirilmistir. Sistemin bunun i¢in
oncelikle, test ve Olclimler sonucunda kesin tanist konulmus yiizler ile egitilmesi
gerekmektedir. Bu amagla Akromegali, Down sendromu, Lupus, saglam ve bu hastaliklarin

disindaki yiizleri iceren diger bir sinif olmak tizere bes sinifli bir egitim seti olusturulmaktadir.



Egitim seti olusturulduktan sonra goriintiiler ¢esitli 6n igslemlerden gecirilmekte, ardindan
egitim setindeki tiim yiiz goriintiilerinin 6zellikleri ¢ikarilmaktadir. Test gorlintiisii i¢cin de ayn1
islemler uygulanmaktadir. Sekil 1.2° de test goriintlisii i¢in sistemin genel akis semasi

verilmektedir.

>| Akromegali
> Lupus
Test Gortintist | 5 . On |yl Ozellik Cikarmm1 | 3) Smiflandirma Down
Islemler ) sendromu
- Saglam
-
- Diger
-

Sekil 1.2. Sistemin genel akis semasi

Ozellik ¢ikariminda karsilastirmali  olarak, yiize ait ¢ok kiiciik &rneklerin
betimlenmesinde oldukca etkili olan, hesaplamas1 diger yontemlere gore daha az karmasik ve
hizl bir yéntem olan Yerel ikili Oriintiiler (Y10), Iyilestirilmis Yerel ikili Oriintiiler (IYIO) ve
Merkezi Simetrik Yerel Ikili Oriintiiler (MSYIO), Alt uzay temelli izdiisiim yontemlerinden
yiiz tanima i¢in yaygin olarak kullanilan etkin bir karakteristik doniisiim olan Temel Bilesen
Analizi (TBA), Dogrusal Ayristirict Analizi (DAA) ve Alt uzay Dogrusal Ayristirict Analizi
(Alt uzay DAA) ele alinmstir.

Test goriintlisliniin siniflandirma i¢in ise ¢esitli uzaklik dlgiitleri ve Kosiniis benzerligi

kullanilarak En yakin komsu (NN) ve En yakin ortalama (NM) siniflandiricilari incelenmistir.



1.4. Ozellik Cikarim

Ozellik c¢ikarimi asamasi, yiiz tanimada en dnemli kisimlardan bir tanesidir. Ozellik
¢ikarimi igin bir¢ok algoritma Onerilmistir. Literatiirde yiiz tanima amagli 6zellik ¢ikarim
yontemleri analitik (6zellik tabanli, geometrik), biitiinsel (goriiniim tabanli) ve hibrit
yaklasimlar olmak iizere ii¢ kisimda toplanmaktadir. Gabor dalgaciklar1 goériiniim

ozelliklerinin, geometrik 6zelliklerden daha etkili oldugunu kanitlamistir [15].

1.4.1. Analitik Yaklasimlar

Analitik yaklasimlar, yiiz goriintiileri iizerinde baz1 6zellik noktalar: tespit ederek ve bu
ozellik noktalar1 arasindaki mesafeler ya da agilar gibi degismeyen 6zellikleri kullanirlar. Bu
yaklagim, sablon ve geometrik 6zellik tabanli olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Sablon
tabanli yontemde, yiiz bolgeleri gozlerin, burun ve agizin sablonlariyla ayr1 ayrn
eslestirildikten sonra bu yerel bolgelerin benzerlik 6Slgiileri birlestirilerek, yiiz tanima igin
genel bir benzerlik olciitii elde edilmektedir. Geometrik 6zellik tabanli metotta ise oncelikli
olarak gozlerin burun ve agizin yiliz iizerinde yeri algilanmaktadir. Ardindan tanima igin,
burun genisligi ve uzunlugu, agizin yiiz lizerindeki konumu, ¢enenin sekli gibi 6zellikler bir
siniflandiriciya giris olarak verilmektedir. Sekil 1.3 te bu geometrik Ozelliklerin nasil
Olciildiigli ve 6rnek olarak c¢ene seklinin, agzin merkezi ve ¢ene kenar1 arasindaki uzaklik ile

nasil temsil edildigi goriilmektedir.

Sekil 1.3. Yiiziin geometrik 6zellikler [16].
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Bu 0zellik noktalar1 manuel olarak segilebilecegi gibi tamamen otomatik de
secilebilmektedir. Bu metotta, yiiz bdlgesel olarak islendiginden biiyiik boyutlu orjinal yiiz
goriintiisti daha diisiik boyutlu 6zellik vektorleri ile temsil edilebilmektedir. Boylece boyut
problemi ¢oziimlenmis olmaktadir. Bununla birlikte yontemin her sinif i¢in sadece bir yiiz
goriintlisii 6rnegi oldugu durumda, tanima performansinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir
[17]. Yontemin bir dezavantaji da 6zellik ¢ikariminda, goriintliniin gri seviye degerleri gibi
tanimada faydali bazi bilgilerin hi¢ kullanilmamasindan bu bilgilerin kaybolmasidir.

Literatiirde analitik yaklasimlar kullanilarak yapilmis bir¢ok g¢alisma mevcuttur. Yiiz
goriintiilerinin temsili i¢in Lades ve arkadaslari tarafindan Dinamik Link Mimarisi (DLA)
olarak adlandirilan bir graf yapisi onerilmistir [18]. Bu sistemde, yiizii graf ile esleyebilmek
icin bir elastik graf eslestirme siireci kullanilir. Yiizler uygun graf ile temsil edildikten sonra,
gabor jetleri adi verilen gabor diiglimlerinden yiiz tanimada kullanilmak iizere gabor

ozellikleri ¢ikarilir. Sekil 1.4’ te graflarla gosterilmis iki 6rnek yiliz verilmektedir.

Sekil 1.4. Graflarla gosterilmis yiiz goriintiileri [19].

Daha sonra Wiskott ve arkadaslart DLA ydntemini genisleterek, secilen 6zellik noktasi
kadar graf diigiimiiniin yerlestirildigi Elastik Deste Graf Esleme (EBGM) yoOntemini
onermiglerdir [18]. Sekil 1.5” t¢ EBGM igin graf diigimleriyle temsil edilmis 6rnek bir yiiz

taslagi verilmektedir.
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Sekil 1.5. Elastik deste graf [20].

1.4.2. Biitiinsel Yaklasimlar

Biitiinsel yaklasimlar yiiz goriintlisiiniin tamamin1 giris olarak almaktadirlar. Yiiz
goriintlisii matrisleri goriintii vektorlerine dontstiiriilmekte boylece goriintiiler biiyiikk boyutlu
tek bir vektor ile temsil edilmektedir. Egitim setindeki yiiz goriintiilerinin sayisina bagl olarak
bu yaklasimda boyut problemi de ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle biitiinsel metotlarda boyut
indirgenmesi igin alt uzay temelli yontemleri kullanilmaktadir. Alt uzay temelli yontemler ile
orijinal biiyiik boyutlu yiiz uzayi, veriyi en 1yi temsil edecek diisiik boyutlu bir alt uzaya
izdustriilmektedir. Literatiirde biitliinsel yaklasimlardan, yiliz tanimada boyut indirgeme amaci
ile kullanilan altuzay yontemlerinin lineer ve lineer olmayan pek ¢ok uygulamasi vardir [21].
Bu yontemler, Temel Bilesen Analizi, Fisher Ayristirma Analizi (FAA) ve tiirevi
yontemlerdir. Temel Bilesen Analizine dayali yliz temsili ve yiiz tanima amagli kullanilan
Ozyiiz yontemi ilk olarak Kirby ve Sirovich tarafindan gelistirilmistir [22]. Ozyiiz yonteminde
tiim yiiz goriintiisii bir 6zellik vektdriine doniistiiriilmekte ve egitim seti 6zylizleri hesaplamak
icin kullanilmaktadir. Ancak Temel Bilesen Analizinde yiiz goriintiileri arasindaki toplam
dagilimi maksimize eden izdiisim yonleri secilirken, goriintiiler arasindaki aydinlatma ve
ifade farkliliklar1 gibi istenmeyen degisimler de tutulmaktadir [23]. Bu da bu metodun,
aydinlatma ve ifade farkliliklar1 gibi siif i¢i degisimlere karsi etkili bir yontem olmadigini
gostermektedir. Bu durumdan hareketle Dogrusal Ayristirict Analizi dnerilmistir. Dogrusal
Ayristirict Analizi sinif i¢i dagilimi minimize, siniflar aras1 dagilimi maksimize edecek bir
izdlisim tanimlamaktadir. Bu izdiisiim ile temel bilesen analizinin siniflandirma performansi

tyilestirilmis olmaktadir. Zhao ve arkadaslar1 ise Dogrusal Ayristirici Analizi uygulanmadan
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once temel bilesen analizini boyut indirgeme amagli uygulamayi 6nermistir [24]. Sekil 1.6’ da

DAA, TBA+DAA ve TBA izdiistimleri goriillmektedir.

Sekil 1.6. DAA, TBA+DAA ve TBA izdiisiimleri [25].

Yiiz tanima i¢in diger bir metotta Bartlett, Movellan ve Sejnowski tarafindan onerilen
Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) dir. BBA’ nin lineer, ortogonal olmayan eksenlerinin
dogrultusu, orjinal verideki ikinci ve daha yiiksek dereceden istatistiklerle belirlenen bir
koordinat sistemi belirlemektedir. Amag istatistiksel olarak bagimsizlik saglayan lineer bir
donlistim saglamaktir. Bazi uygulamalarda BBA, TBA’ dan daha iyi performans
gostermektedir. TBA ve BBA, danismansiz 6grenme yontemleri olarak adlandirilabilirken;
DAA, egitim siirecinde her bir resim i¢in sinif bilgisine ihtiya¢ duydugundan danigmali
ogrenme yontemi olarak adlandirilmaktadir [26]. TBA, DAA ve BBA ile yapilan ¢alismalarin
sonuglaria bakildiginda; bir calismada TBA ve DAA’ nin birlikte DAA’ dan daha i1yi sonug
verdigi [27], bir baska ¢alismada ise farkli uzaklik o6lgiimleri kullanilarak yapilan testlerde
TBA algoritmasinin DAA’ dan daha iyi sonug verdigi belirtilmektedir [28].

Son zamanlarda dogrusal olmayan veriler i¢in ¢ekirdek yontemler kullanilmaktadir.

TBA ya da DAA 6zellik uzayma uygulandiginda Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA) ve
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Genellestirilmis Ayristirict Analizi (GAA) adin1 almaktadir [29]. Calismalar CTBA ve GAA’
nin dogrusal olmayan Ozellikleri ¢ikarabilmekte ve bu sayede yiiz tanima uygulamalarinda
yiiksek performans elde edebildiklerini gostermektedir [30].

Biitiinsel yaklasimlardan bir baska yontemde Yerel Ikili Oriintiilerdir. Yerel Ikili
Oriintiiler operatérii, ilk olarak Ojala ve arkadaslar1 tarafindan ortaya ¢ikarilmis ve doku
tanimlayicisi olarak Onerilmistir [31]. Daha sonra yiizleri betimlemek igin de etkili bir yol
oldugu goriilmiistiir [32, 33]. Bu yontemde yiiz goriintiisii alt bolgelere ayrildiktan sonra her
bir bolge igin iiretilen diizgiin YIO histogramlarmin birlestirilmesiyle, yiiz i¢in verimli bir

vektorel gosterim sekli olusturulmaktadir.

1.4.2.1. Yerel Oriintiiler
1.4.2.1.1. Yerel ikili Oriintiiler

Yerel Ikili Oriintiiler teorikte basit, cok giiclii ve gri seviyeden bagimsiz bir doku analiz
yontemidir. YIO operatdriiniin birgok bilgisayarli gorii uygulamasinda, ¢ok basarili bir doku
tamimlayicist oldugu kamitlanmistir [36, 37, 38]. YIO ‘niin en 6nemli 6zelliklerinden birisi de
151k kaynaginin siddetindeki degisimlerden bagimsiz olusudur. Sekil 1.7° de farkli 151k
siddetindeki goriintiilerin YO kodlarmin ayn1 oldugu goriilmektedir.

Sekil 1.7. Farkl1 aydinlatma kosullarindaki goriintiilerin ayn1 YIO kodlar
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Diger ozellik ¢ikarim yontemlerine gore YIO operatoriiniin hesaplama kolayligi da

onemli bir avantajidir.

1.4.2.1.1.1. Orjinal Yerel ikili Oriintii Operatorii

Ilk olarak Ojala ve arkadaslari tarafindan ortaya atilan orjinal YIO operatérii, bir
goriintiiniin yerel yapisini dzetleyen 3x3’ likk parametrik olmayan bir cekirdektir [39]. YiO
operatorii, goriintiideki her piksel igin bir etiket degeri olusturmaktadir. YIO kodu iiretilecek
piksel merkez piksel olarak kabul edilip, komsu pikselleri ona goére esiklendirilerek ikili bir
kod elde edilmektedir. Daha sonra bu ikili kod iliskilendirilmis katsayilar ile carpilimakta ve
elde edilen carpimlar toplanarak bir piksel i¢in YIO kodu iiretilmis olmaktadir. Bu ikili
kodunun onlu sayitya cevrilmis hali pikselin etiketidir. Goriintiiniin YIO kodundan ¢ikarilmis
histogrami goriintiiniin dzellik vektorii olarak almmmaktadir. YIO kodu (1.1) ve (1.2)
esitlikleriyle hesaplanmaktadir.

P-1

YiOp r(Xc,ye) = Z S(gn — 8c) * 2" (1.1)
n=0
1, t>0

s() = {0 t <0 (1.2)

)

Burada g. YIO kodu iiretilecek (x.,y.) merkez pikselinin gri seviye degerini, g,, komsu
piksellerin gri seviye degerlerini, P degeri (X, y.)¢ nin komsu sayisini, R degeri merkez
pikselin komsulara olan birim uzakligin1 ve t ise komsu piksel ile merkez piksel arasindaki
fark: ifade etmektedir. Orjinal YIO operatdriinde P=8 ve R=1" dir. Bu komsu sayis1 Ojala ve
arkadaslar1 tarafindan farkli yarigap uzunluklarindaki ¢evresel komsuluklarla genisletilmistir
[40]. Boylece farkli &lgeklerdeki baskin ozellikler de yakalanmis olmaktadir. YIO(P,R)
gosterimi, bir pikselin R uzakliktaki P gembersel komsulugunu ifade etmektedir. Sekil 1.8° de

cesitli YIO operatérlerine drnekler verilmistir.
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BN ﬁ% o s
R M e i

P=8, R=1 P=8, R=2 P=16, R=2

Sekil 1.8. YIO operatérleri

Sekil 1.9’ da P=8, R=1 i¢cin YIO kodunun hesaplanisina érnek verilmektedir. Sekil 1.9’
daki o6riintii 00111001 iken etiket degeri 57’ dir.

0(0]1
1 |—
n! €
0101
/ Cnin_ikili kodu
831701 100 0] 0|32
> ] 16 57
5 2
96 | 95 | 120 2x — — 5 N
90|90 | 130 0]0]|8
Gri seviye goruntinin 128 | 64 | 32
komsuluklan - -
1 16 | —
2 |48

Sekil 1.9. YIO(8,1)’ in hesaplanist

Komsu sayist (P) arttikga miimkiin yerel oriintii sayis1 da bir o kadar hizli artmaktadir.
Ornegin P=16 iken 2% farkli Yi0O kodu olusmakta ve dolayisiyla 6zellik vektorii olarak kabul
edilen histogram boyutu da 2'° olmaktadir. Ozellik vektdriiniin biiyilk boyutlu olmasi
hesaplama karmasikligini artirmaktadir. Bunun i¢in Mdenpaa ve arkadaslari tiim oriintiileri
almak yerine diizgiin driintiiler adim1 verdigi 0-1 yada 1-0 gecis sayisinin maksimum 2 oldugu
oriintiileri &nermislerdir. Ciinkii bu sekilde alinan diizgiin oriintiilerin, YIiO(8,1)’ de

goriintiiniin tiim yerel oriintiilerinin %901, YiO(16,2)’de %70’ i gibi biiyiik bir ¢ogunluga
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sahip oldugu gorilmistiir [41]. Tablo 1.1’ de 8 komsuluk icin 6rnek diizgiin Oriintiiler

verilmektedir.

Tablo 1.1. Diizgiin ve diizglin olmayan Oriintiilere 6rnekler

Cevresel kili 0'11Y§ya Diizgiin
Oriintii o Oriintii
Gecisleri
11111111 0 Evet
00001111 2 Evet
01110000 2 Evet
11001110 4 Hayir
11001001 4 Hayir

1.4.2.1.1.2. Diizgiin Oriintiiler

P komsu i¢in tanimlanacak yerel ikili Oriintli sayis1 27> dir. Tiim YIO’ niin alt kiimesi
olan diizgiin ériintiiler U(x) diizgiinliik 6lciitiine gore belirlenmektedir. U(x), YIO kodundaki
bit gecis sayisini gosterir. Gegis sayist diizgiin Oriintiiler i¢in en fazla ikidir. Dolayisiyla U(X)
< 2 dir. Tim diizgiin Oriintiilerin sayis1 P*(P-1)+2 tanedir. Diger orlintiiler yani diizgiin
olmayan Oriintiiler i¢in U(x) > 2 olmaktadir. Diizgiinliik 6l¢iitii ve etiket degerinin hesaplanisi

esitlik (1.3) ve (1.4)’ te verilmektedir.

P
U(YiC)P,R) = |s(gp-1 — 8c) —s(go — 8| + Z Is(gp — 8c) — s(gp-1 — 80| (1.3)
p=1
viow, = { 1(YiOpr(x,y)) eger U(YiOpg) < 2,1(z) € [0,(P — 1) P + 2) 14
(P—1)*xP+3 degilse

Burada diizgiin YiO operatorii YiO‘lé,zR ile gosterilmektedir. U2, diizgiinliik derecesinin en

fazla 2 olabilecegini ifade etmektedir. Eger diizgiinliik derecesi U(x), 2 den kiigiikse piksel I(z)
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fonksiyonu ile etiketlenir. Aksi taktirde (P — 1) * P + 3 etiketini almaktadir. Index fonksiyonu
I(z), (P-1)*P+2 tane index igerir ve diizgilin oriintiilerin her birine belirli bir index degeri verir.
Omegin 8 komsuluk icin 256 farkli YIO kodu olusmakta ve bunlarin (8-1)*8+2=58 tanesi
diizgiin olmaktadir. Geri kalan 198 tanesi ise diizgiin olmayan oriintiilerdir. Diizglin olan
oriintiiler 0’dan 58 ‘e kadar etiket degeri alirken, diizgiin olmayan Oriintiilerin hepsi tek bir
etiket degeri ile etiketlenmektedir. Bdylece histogram bdlmesi 256’ dan 59° a diismis
olmaktadir. Tablo 1.2’ de tiim diizgiin YiO é&riintiilerinin etiketleri ve onlara karsilik histogram

bolmeleri verilmistir.

Tablo 1.2. Diizgiin YIO ériintiilerinin etiketleri ve histogram bdlmeleri

——
DiizgiinEtiket DiizgiinEtiket Gecis Savisi YiOigr)
(Ondalik) (Ikili) Cly Say Hlsfogra.m
Bolmesi
0 00000000 0 1
1 00000001 1 2
2 00000010 2 3
3 00000011 2 2
4 00000100 2 5
251 11111011 2 54
252 11111100 2 55
253 11111101 2 56
254 11111110 2 57
255 11111111 0 53

1.4.2.1.1.3. Yerel ikili Oriintiiler Histogram

Bir yiiz goriintiisii YIO ile tanimlanan mikro ériintiilerin birlesimi olarak diisiinebilir.
Tiim yiiz goriintiisii i¢in c¢ikarilan YIO histogrami, mikro oriintiilerin konumlarini dikkate
almaksizin sadece olusumlarini kodlamaktadir. Bununla birlikte yiiz goriintiisiiniin doku
bilgisi yaninda sekil bilgisini de degerlendirmek gerekir. Ahonen ve arkadaslar1 yliziin sekil

bilgisini de dikkate alarak, yiiz goriintiisiinii m tane yerel boélgeye ayirip, bu bdlgelerin
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histogramini ¢ikardiktan sonra elde edilen histogramlari birlestirerek tek bir 6zellik histogrami
cikarmay1 Onermislerdir [42]. Boylece YIO histogrami hem doku hem de sekil bilgisini
kodlamis olur. YIO histogrami H(i) nin hesaplanis1 esitlik (1.5) ve (1.6)’ da verilmektedir.

H() = Z D(YIOU%(x,y) =1) i € [0,(P—1)+P+1] (L5)
Xy
_ (t dogruisel
b(®) = {t yanlis ise 0 (16)

Histogram ¢ikarilirken diizgiin 6riintiiler dikkate alindigi igin i [0, 2°-1] yerine [0, (P-
1)*P+1] araliginda alinmigtir. 8 komsuluk igin i [0,57] arasindadir. Yiiz goriintiisii Bj,
B,...... Bm olmak iizere m bdlgeye ayrildiktan sonra her bir bolgenin bolgesel histogrami (1.5)
ve (1.6) esitlikleri kullanilarak c¢ikarilmaktadir. Ve {iretilen bu bdolgesel histogramlar
birlestirilerek yiiz goriintiisii igin tek bir histogram elde edilmektedir.

Literatiirde YIO’ lerin merkez pikseline, komsuluklarina, diizgiin oriintiilerine, esik
degerine gore farklilik gosteren birgok cesidi mevcuttur. Iyilestirilmis Yerel Ikili Oriintiiler,

Merkezi Simetrik Yerel Ikili Oriintiiler ve Cok Bloklu Yerel Ikili Oriintiiler bunlar arasindadir.

1.4.2.1.2. lyilestirilmis Yerel ikili Oriintiiler

Jim ve arkadaslar, YIO’ niin baz1 kosullar altinda yerel yap1 bilgisini gdz ardi ettigini
gostermistir [43]. Ornegin YIO(8,1) operatérii 511 (2°-1) ériintiiniin, merkez pikseli (x.,v.)' i
dahil etmeyerek 256 tanesi alabilmektedir. Biitiin bilgiyi degerlendirebilmek i¢in, tiim
pikselleri merkez pikselde dahil olmak {izere piksellerin ortalamasiyla karsilagtiran
Iyilestirilmis Yerel ikili Oriintiler (IYiO) 6nerilmistir. YIO ile 2° tane farkli yerel yap
tanimlanabilirken, 1YIO ile 27*'-1 tane yerel yap: tammlanabilmektedir. iYi0 kodunun

hesaplanisi esitlik (1.7) ve (1.8)” de verilmektedir.



19

P-1
iYiOp pe Z r(gi —m) * 2! + r(g. —m) % 2P (1.7)
i=0
1 0 1 P-1
. , X > . _
0 ={y/c <o m‘p+1(2g‘+gC) (-9)
i=

Burada m, merkez piksel ve P komsusunun ortalamasi, x degeri piksel ile ortalama
arasindaki farki ifade etmektedir. Sekil 1.10° da P=8 ve R=1 i¢in IYIO(8,1) kodunun

hesaplanigina érnek verilmektedir.

60 70 140 Ortalamaya gore esiklendirme 0 0 1
96 95 159 I 0 0 1
94 94 102 Ortalama = 101 0 0 1

Sekil 1.10. TYIO(8,1) kodunun hesaplanisi
1.4.2.1.3. Merkezi Simetrik Yerel ikili Oriintiiler

Merkezi Simetrik Yerel Ikili Oriintiiler (MSYIO), YIO’ niin bir baska cesididir. Nesne
tanima amacgli Marko Heikkila tarafindan onerilmistir [44]. Bu metotta YIO’ de oldugu gibi
her bir pikselin merkez pikselle olan farkina bakilmasi yerine, merkez piksele gore simetrik
olan piksel ¢iftleri farkina bakilmaktadir. YIO ile ¢ikarilan 6zellik boyutu oldukca biiyiiktiir.
MSYIO ‘de ise simetrik ciftler alinarak 6zellik boyutu YIO’ ye gore ¢ok kiiciiltiilmiistiir.
Ormegin 8 komsuluk i¢in YIO 256 (2% farkli kod iiretirken, MSYIO 16 (2*) farkli kod
iiretmektedir. Sekil 1.11° de YIO ve MSYIO’ niin ikili kod olusumlar1 ve komsuluklari
gosterilmistir.

MSYIO kodunun hesaplanisi esitlik (1.9)° da verilmektedir. Burada T esik degeridir.
YiO’ de esik degeri merkez pikseldir.
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(P/2)-1
MSYIOp g 1(Xc,ye) = z S(gi_gi+§>*2i' S(X)z{oldxegilZe (1.9)
i=0
ikili Oriintii Komsuluklar
YIO = MSYIO= e
5(280-8.)2° + [5(g-8,)2° + e e
s(g,-g)2"  + |s(g—gs)2" +
S(8,-80)2°  + [s(g,—ge)2" +
S(8—8)2°  + [8(g8:—87)2° + ° G
s(g4—gc)2f ¥
S(8s—8c)2”  +
(85— 2%+ Q @
5(g;,—8.)2’ e

Sekil 1.11. YIO ve MSYIO’ niin ikili kod olusumlar1 ve komsuluklar
1.4.2.1.4. Cok Bloklu Yerel ikili Oriintiiler

Cok Bloklu Yerel Ikili Oriintiiler (CBYIO) operatorii Zhang, Chu, Xiang, Liao ve Li
tarafindan onerilen YIO’ niin bir diger ¢esididir. CBYIO, YIO’ den daha giiclii bir
operatordiir. Gorlintiideki Oriintiilerin sadece mikro yapilarmi degil makro yapilarmi da
kodlamaktadir. Baz1 uygulamalarda 6zellikle de yiiz tanima uygulamalarinda CBYIO’ niin
diger YIO algoritmalarindan daha iistiin oldugu gosterilmistir [45].

CBYIO kodu hesaplanirken oncelikle goriintii esit biiyiikliikteki alt bolgelere
ayrilmaktadir. Bolgelerin kare olmasina gerek yoktur. YIO> de piksellerin gri seviyeleri
karsilastirilirken, CBYIO’de alt bolgeleri olusturan piksellerin ortalamalar1 karsilastirilir.
Original YIO’ de esik degeri merkez piksel iken, CBYIO’ de esik, merkez bdlgenin ortalamasi

olmaktadir. Bolgelerin ortalamasi toplam-alan tablosu [46] ya da integral goriintiisiinden [47]
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hizl1 bir sekilde kolayca hesaplanabilir. Bu nedenle 6zellik ¢ikarimi ¢ok hizlidir. Sekil 1.12° de

CBYI0 kodunun hesaplanisina drnek verilmistir.

Ortalama Gri Deger: 7

-------- A e
T 00Tl
"""" S A 0 e L

—

________ ISR T Y'Y S T - MB-LBP: 00111100

Sekil 1.12. CBYIO kodunun hesaplanisi

CBYIO operatérii aslinda original YIO operatdriiniin genisletilmis halidir. 3*3 liik
bolgeyi temsil eden CBYIO, original YIO’ e karsilik gelmis olur. Alt bolgelerin boyutu 3*3,
9*%9, 15*15 olarak genisletilebilir. Uygulama tiirline gore en iyi performansi veren bolge

boyutu secilmektedir.

1.4.3. Hibrit Yaklasimlar

Hibrit metotlar yiiz tanima i¢in hem bolgesel hem de biitiinsel o6zellikleri
kullanmaktadirlar. Hibrit yaklagimla ilgili en eski ¢aligmalardan birisi de Pentland’in modiiler
Ozyiiz calismasidir [34]. Bu calismada Ozyiiz yontemi, 6zellik tanimlamasi ve kodlamasiyla
genisletilerek Ozozellikler olan Ozgdzler, Ozburunlar ve Ozagizlar elde edilmistir. Deneysel
sonuglar bazi calismalarda Ozozelliklerden Ozyiize gore daha iyi performans alindigini
gostermistir.

Aktif Sekil Modelleri (ASM) ve Aktif Gorlinlim Modelleri (AAM) de bu yaklasimdaki
diger yontemlerdir [35].
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1.5. Temel Bilesen Analizi

1.5.1. Temel Bilesen Analizine Giris

Bilgisayarla gérme ve oriintli tanimada yaygin sekilde kullanilan Temel Bilesen Analizi,
klasik Oznitelik c¢ikartma ve veri temsili teknigidir [48]. Ayrica TBA, ¢ok degiskenli veri
kiimelerinin yorumlanmasinda ve boyut indirgemesinde de kullanilmaktadir [49]. Karhunen-
Loeve doniisiimii olarak da bilinen Temel Bilesen analizinin ilk tanimlanan uygulamasi sosyal
bilimler alaninda olmustur. 1904 yilinda Charles Spearman Amerikan psikoloji dergisinde
“Nesnel olarak tespit edilen ve 6lgiilebilen genel zeka” isimli bir yayininda insanin entelektiiel
yetenegini matematik, yazim, elestirel diisiinme gibi ¢esitli konularla ilgili olarak incelemistir.
TBA kullanarak yaptigi analizde konu ne olursa olsun entelektiiel yetenek tarafindan
belirlenen temel bir zeka faktoriiniin oldugunu gostermistir. Bu faktor de yaygin olarak bilinen
adiyla 1Q’ dur.

Sirovich ve Kirby ise ilk defa TBA” y1 insan yiizlerinin etkin temsili i¢in kullanmiglardir
[50]. TBA ile yapilan ¢aligmalarin sonucunda, TBA biiyiik veri kiimelerinin analizinde temel
bir istatiksel yontem olarak kabul edilmistir.

TBA da asil amag¢ boyut indirgemektir. TBA, verilen M*N’ lik veri kiimesi i¢erisindeki
N nesnenin M parametresi arasindaki iliskiyi analiz etmektedir. TBA’ daki baslica hedef bu
veri kiimesini, asil degiskenlerin dogrusal birlesimi olan ve karsilikli ortogonal yeni
degiskenler ile tekrar tanimlamaktir. Bu yeni degiskenler, ¢cok degiskenli uzayda verinin dogal
siniflandirilmasini  saglayacak bir koordinat ekseni tanimlar. Bu tanimlama ile boyut
indirgemesi ger¢eklesmis olmaktadir.

Boyut indirgeme 6zelligi TBA’ y1 giiglii ve ¢ok yonlii bir analiz yontemi yapmaktadir.
TBA, c¢ok boyutlu veri icerisinden istenilen temel bilesenleri ¢ikarmaya dayali bir boyut
indirgeme teknigidir. Ozellikle istatiksel analizlerin bir¢ogunda birbirine bagimli ¢ok sayida
degisken incelenmektedir. Bu durum bir yandan hesapsal karmasikliga yol acarken diger bir
yandan analiz sonuglarinin degerlendirilmesini giiglestirmektedir. TBA’ nin da temel ¢ikis
noktas1 burasidir. Boyut indirgeme islemini grafiksel olarak gozlemlemek i¢in Sekil 1.13” deki

iki boyutlu (x,y) veri kiimesi tizerinde TBA’ y1 inceleyelim.
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Sekil 1.13. TBA’ nin belirledigi yeni eksenler [51].

Sekil 1.13” den de goriildiigii tizere TBA verileri “x” ve “y” eksenleri yerine, verinin
dagiliminin en biiyiik oldugu kirmiz1 ekseni ile ifade etmistir. Bu sekilde iki boyutlu veri tek
boyuta da indirgenmis olmaktadir. Mavi eksende kirmizi eksenden sonra veri dagiliminin en
bliyiik oldugu eksendir.

Temel Bilesen Analizinin yiiz tanimada bilinen en etkili uygulamas: Turk ve Pentland
tarafindan ortaya konulan Ozyiiz yontemidir [52]. Bu boliimde &ncelikle TBA ydnteminin
daha kolay anlasilabilmesi adina bazi temel kavramlar verilecek, daha sonra TBA nin amaci
ve Temel bilesenlerin segilmesine deginilecek ve ardindan Ozyiiz yontemine ait detayl bilgi

verilerek yontemin nasil uygulandig anlatilacaktir.

1.5.1.1. Varyans

Olasilik kurami ve istatistik bilim dallarinda varyans bir rassal degisken, bir olasilik
dagilimi veya orneklem i¢in istatistiksel yayilimin miimkiin biitiin degerlerin beklenen deger
veya ortalamadan uzakliklarinin karelerinin ortalamasi seklinde bulunan bir dagilim dl¢tistidiir
[53]. Ortalama bir dagilimin merkezsel konum noktasini bulmaya c¢alisirken, varyans
degerlerin ne Ol¢ekte veya ne derecede yaygin olduklarini tanimlamay1 hedef almaktadir.

Varyans i¢in Ol¢lilme birimi orijinal degiskenin biriminin karesidir. Varyansin kare kokii
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standart sapma olarak adlandirilir ve 6lgme birimi orijinal degiskenle ayni birimde olup daha

kolay yorumlanabilmektedir. Varyansin hesaplanisi esitlik (1.10)” da verilmektedir.

N
1
o= N ;(Xi — n)2 (1.10)

Burada o standart sapmay1 yani varyansin karekokiini, N veri sayisini, p N adet verinin

ortalamasini, x; I. Verinin degerini gostermektedir.

1.5.1.2. Kovaryans

Olasilik teorisi ve istatistikte, kovaryans iki degiskenin birbirlerine gore degisimlerinin
Olciisiidiir. Standart sapma ve varyans diger boyutlardan bagimsiz olarak yalnizca bir
boyuttaki verinin ortalama degere gore dagilimi hakkinda bilgi verirken, kovaryans bir
boyutun diger boyutlara bagli olarak nasil bir degisim gdsterdigi hakkinda bilgi veren bir
ol¢timdiir. Kovaryans daima 2 boyut arasinda hesaplanmaktadir. Degiskenlerden birinin degeri
artarken digerinin degeri artiyor ya da bir1 azalirken digeri de azaliyorsa iki degisken
arasindaki kovaryans degeri pozitif olacaktir. Degiskenlerden birinin degeri artarken digerinin
degeri azaliyor ya da birinin degeri azalirken digerinin degeri artiyorsa kovaryans degeri
negatif ¢ikacaktir. Eger degiskenler arasinda belirgin bir iliski yoksa, kovaryans sifira yakin

bir deger olmaktadir [54]. Kovaryans (1.11) esitligine gore hesaplanmaktadir.

X=X - Y) (1.11)

kov(X,Y) = N1

Burada X; ve Y; veri kiimesindeki her bir verinin iki boyuttaki veri degerlerini, X ve Y
verilerin ilgili boyutlardaki ortalamasini ifade etmektedir.Kovaryans matrisi 2 boyut arasinda
hesaplandigindan, daha yiiksek boyutlardaki veri setlerinde verilerin ikiserli kovaryans degeri
hesaplanmaktadir. Ornegin ii¢ boyutlu bir veri seti i¢in kov(X1,X2 ), kov(X1, X3) ve kov(X2,
X3) degerleri hesaplanarak kovayans matrisi olusturulmaktadir. Genellestirirsek n boyutlu bir
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veri seti i¢in n!/(n-2)!*2 farkli kovaryans degeri hesaplanmaktadir [55]. Kovaryans matrisi C
(1.12)’ de verilmektedir.

kov(X1,X1) kov(X1,X2) Kkov(X1,X3)
€33 = |kov(X2,X1) kov(X2,X2) kov(X2,X3) (1.12)
kov(X3,X1) kov(X3,X2) kov(X3,X3)

Burada kosegen iizerinde bulunan katsayilar varyans, digerleri kovaryans katsayilaridir.

1.5.2. Temel Bilesen Analizinin Amaci

TBA, orijinal (goriintii) uzay1 giiclii bir sekilde indirgeyerek bir alt Gznitelik uzayi
tanimlamaktadir. Bu yeni alt uzay, veri kiimesi icerisindeki gereksiz bilgiyi eleyecek ve gizli
yapiy1 ortaya cikaracak oOzelliktedir. Daha sonra orjinal uzaydaki veriler bu alt uzaya
izdigiirilmektedir. Asagida 6rnek bir veri kiimesinin TBA ile hedeflenen yonde doniisiimii
anlatilmaktadir.

Veri kiimesi X, m*n boyutlu bir matris olarak kabul edilsin. X matrisinin her bir stitunu
kiimeye ait 6rnek vektor olarak alinirsa, herbir vektor m boyutlu ve ortonormal tabanli bir
vektor uzayinda olmus olur. Ve bu vektorler birim uzunluklu taban vektorlerinin lineer
kombinasyonlarini olustururlar.

Orijinal X veri kiimesi, D dogrusal doniistimii ile m*n boyutlu Y matrisi ile temsil edilir.
Bu déniisiim islemi DX=Y esitligi ile ifade edilebilir. Esitlik bir matris ¢arpimi olduguna gore
Y ‘nin her bir siitunu yj, X in her bir siitunu X; ile D’nin ilgili satirinin nokta ¢arpimi ile elde
edilir (yi = [d1. X; ; ... ; dm. X;] ). Yani D matrisinin satirlar1 {d1, d2, ... , dm}, X in siitunlarin
ifade etmek i¢in kullanilan yeni taban vektorleri olmustur ve yi, {d1, d2, ... ,dm} tabanina iz
diistimdiir. Doniistimdeki {d1, d2, ... , dm} satir vektorleri X’ in temel bilesenleridir ve Y’ nin
sergileyecegi Ozellikleri belirlemektedirler. (1.13), (1.14) ve (1.15) esitliklerinde anlatilan

matrisler verilmektedir.



26

dl]

DX — E [X1 cee Xl’l]

0 (1.13)
dl . X1 dl . Xl’l]

Y= : " :
Gt %y o (114)
d; x4

yi = [ 5 ] (1.15)
dm " Xj

TBA’ nin amaci orjinal veri kiimesi X’ deki fazla gereksiz bilgiyi kaldirmak yani
ornekdeki her bir bileseni birbirinden bagimsiz yapmaktir. Bilesenlerin birbirinden bagimsiz
olmasi i¢in X’ in kovaryans matrisi, kov(X), kosegen (diyagonal) hale getirilmelidir.
Dolayisiyla, yeni bilesenlerin (Y) kovaryans matrisi kdsegen olmalidir.

Kovaryans matrisinin kosegen olmasi, bir bilesenin kendisi ile hesaplanan varyansinin
en biyiik degeri, diger bilesenlerle hesaplanan kovaryansinin sifir degeri (iliski yoksa
kovaryans degeri sifirdir) alacagi anlamina gelir [55]. Yani X’ in donistiiriilmiis hali olan

Y’nin kovaryans matrisinin, kov(Y), (1.16) esitliginde goriildiigii gibi kdsegen halde olmasi

amaglanmaktir.
011 0 ves 0
kov() =Y+ yT= | 0 %2 7D (116
0 0 ves Omm

Burada o i. ve j. bilesen arasindaki kovaryans degerini verir.
Matrisi kosegen hale getirmek i¢in bir¢ok yontem mevcuttur. TBA genis bir uygulama
alanina sahip olmak i¢in en basit yontemi seger. Bu yontem asagida verilmektedir [55].

Y ’nin kovaryans matrisi (1.17) bagintisinda verilmektedir.

1
kOV(Y) = m YYT (117)
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TBA nin amaci Y=DX esitligindeki ortogonal D matrisini bulmaktir. Ciinkii D’ nin
satirlart X’ in temel bilesenlerine karsilik gelmektedir. Buna gore (1.18) esitliginde Y yerine

DX konuldugunda elde edilen esitlik asagida verilmektedir.

kov(Y) = ﬁ (DX)(DX)T (1.18)
kov(Y) = ﬁ DXXTDT (1.19)
kov(Y) = ﬁ D(XXT)DT (1.20)
kov(Y) = ﬁ DADT (1.21)

(1.20) bagmtisinda simetrik bir matris olan A = XXT tanimlanmistir. Bu simetrik matris

Ozvektorlerinden olusan ortogonal matris ile kosegenlestirilmektedir.

(1.22) bagmuisinda K kosegen matris, E ise A’nin 6z vektorlerinin siitunlara
yerlestirilmesi ile elde edilen matristir. D donilisiim matrisinin her bir satir1 di, A’nin 6z
vektorii secildiginde, D = ET ve A = DTKD esitligi elde edilmektedir. D matrisi ortogonal
oldugu icin tersi transpozuna esittir, D~ = DT. Bu elde edilen esitlikler kov(Y)’ de yerine

koyuldugunda (1.23) bagintis elde edilmektedir.

1
N-1

kov(Y) = ( ) * DADT = (N i 1) * D(DTKD)DT
1

N—-1

1
kov(Y) = ( )* DDTKDDT = (N 1) * DD"'KDD?!

kov(Y) = ( i 1) £ K (1.23)

=2
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Gorildigi tizere, K kdsegen matris oldugundan K’ nin skalerle ¢arpimi olan kov(Y)’ de
kosegen matris olmaktadir. D donilisim matrisinin - se¢imi ile kovaryans matrisi
kosegenlestirilmistir. Dolayisiyla D, A = XXTmatrisinin 6zvektorlerini satirlarinda igeren
matris olarak alindiginda; veri kiimesini iceren X matrisinin doniistiigii Y matrisinin
kovaryansi hedeflendigi gibi kosegen 6zellige sahip olmaktadir.

Sonug olarak; veri kiimesi X, D doniisiim matrisi ile yeni bir alt uzaya iz diistirilmistiir.
Bu X’ in doniistiiriilmiis hali olan Y’nin kovaryans matrisinin kosegen 6zellikte olmasi ile
saglanmigtir. D” deki vektorler alt uzayin eksenlerine karsilik gelmektedir.

Orijinal veri kiimesini alt uzaya izdisiriirken, izdiisimden kaynaklanan hatanin
minumum olmas1 i¢in, verinin dagilimini en ¢ok kapsayan eksenleri yani en biiyilik varyansi
veren Ozvektorlerin temsil ettigi eksenleri, temel bilesenleri, segmek gerekmektedir. TBA” da
bu dogrultu varyansin en fazla oldugu dogrultu olan X veri kiimesinin kovaryans matrisinin en

biiyiik 6zdegerine iliskin olan 6zvektordiir.

1.5.3. Temel Bilesenlerin Sec¢ilmesi

Temel Bilesenler Analizi, n sayidaki birbiri ile iligkili degiskeni k<n olmak iizere k
sayidaki birbirinden bagimsiz degisken ile temsil ederek boyut indirgemesi saglamaktadir.
Ancak TBA’ dan elde edilen temel bilesenlerin sayisi veri kiimesindeki degiskenlerin sayisi ile
ayni olacaktir. Bunun igin n bilesen arasindan segilen k bilesenin en az veri kaybiyla, veriyi en
1yi temsil edecek olan bilesenler olmasi gerekmektedir.

Toplam varyansin ne kadarmin veriyi temsil etmede yeterli kabul edilebilecegi
konusunda ¢esitli goriisler mevcuttur. Baz1 aragtirmacilar tarafindan ilk 5 veya 6 bilesenin
toplam varyansin % 70 ile 80’ ini kapsamasinin yeterli oldugunu savunurken digerleri % 80-
90’ m uygun oldugunu belirtmektedirler [56]. Bir¢ok bilgisayar yaziliminda ise toplam
varyansin % 95’ inin temsil edildigi bilesen sayisi Olglit olarak kabul edilmektedir [57].
Hesaplanan temel bilesenler igerisinden optimal sayidaki temel bilesen sayisi, ortalama kok,

%095 testi, dokiintii grafigi yontemleri ile degerlendirilmektedir.
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Ortalama kok yontemi; Oz degerlerin ortalamasindan daha diisiik degere sahip olan
bilesenlerin alinmamasina dayanmaktadir [57]. Bunun i¢in kovaryans matrisinin

0zdegerlerinin ortalamalar1 hesaplanmaktadir.

PHEPN (1.24)
N

A=

Burada N bilesen sayisini, A; kov(X) in i. bilesenine ait 6zdegeri, A ortalama Ozdegeri
ifade etmektedir. Optimal temel bilesenlerin sayisi, hesaplanan ortalama 6z degerden daha
yiiksek 6zdegere sahip olan temel bilesenlerin sayisi olarak alinmaktadir.

% 95 testi yontemi; her bir temel bilesenin toplam varyansin yiizde kac¢ini kapsadigi

(1.25) esitligine gore hesaplanmaktadir.

V= N)‘—‘A +100 (1.25)
i=1 M

Her bir 6z deger i¢in hesaplanan V degerlerinin kiimilatif toplam1 degerlendirilerek %95
ve Ustli degere denk gelen temel bilesen sayist optimal temel bilesen sayisi olarak

alinmaktadir.
Dokiintii grafigi yontemi; temel bilesenlere bagl olarak 6zdegerlerin davranisi gosteren,
yatay eksende bilesen sayisi ve dikey eksende Ozdegerler olacak sekilde bir grafikten
yararlanilir. Sekil 1.14 ‘te temel bilesenlere bagli olarak 6zdegerlerin davranigi gosteren 6rnek

bir grafik verilmektedir.
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Sekil 1.14. Temel Bilesenlere bagl olarak 6zdegerlerin davranisi

Grafikten de goriildiigii lizere genellikle 6zdegerler bir egri davranisi gdstermektedirler.
Bu yontemde egrideki biikiim noktasina denk gelen bilesen sayisi, bilesen seciminde Ol¢iit
olarak kullanilmaktadir.

Bir bagka yontem olarak da temel bilesenin tasidigi bilgi miktarmin 6zdegeri ile
oOlgtilmekte olduguna diistincesiyle, 6zvektorler 6zdegerlerine gore azalan sirada siralanarak ve
sondaki bazi vektorler isleme dahil edilmemektedir [58]. Alt uzaydaki boyut sayisini
diisiirmede fazla veri kaybi olmadan, kullanilacak 6zdeger sayisini belirlerken en biiytlik

degerlilerin yaninda kii¢lik degerlilerin gozardi edilmesi asagidaki sartla saglanabilmektedir.

Y
ZIN=1A1 oK (1.26)
i=1)‘i

Burada N tane 6z deger icerisinden toplamlarinin tiim 6zdegerler toplamina oran1 K’dan
bliyiik olan en biiyiik k tane 6zdeger secilecektir. K degeri performansa gore belirlenmektedir.

Optimal bilesen sayisin1 belirlemede kullanilan yontemlerin karsilastirilmas1 amaciyla
bir¢cok arastirma gergeklestirilmis olmasina karsin, her bir ¢aligmadaki deney verisinin farkli

Ozellikler igermesi sebebiyle kabul goren sonuglara ulagilamamistir [57].
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1.5.4. Ozyiiz Yontemi

Yiiz goriintiilerinin diisiik boyutlu uzayda temsili ilk olarak Kirby ve Sirovich tarafindan
Brown Universitesinde 1987 yilinda ortaya atilmistir [49]. Daha sonralar1 Pentland, Turk,
Moghaddam bu diisiinceden hareketle 1994 yilinda yiiz tamima amagl Ozyiiz doniisiimii adi
altinda bir yontem geligtirmistir [59].

Ozyiiz yontemi, yiiz olmayan goriintiilerin dagilimmi dikkate almayarak, yiiz
goriintiilerin temsili igin daha diisiik boyutlu bir alt uzay bulmayr amaglamaktadir. Ozyiiz
yonteminde odaklanilan kisim yiiz goriintiileri arasinda olusan varyasyondur. Sekil 1.15” te bu

durum gorsel olarak verilmektedir.

Giriintii uzay: koordinatl

. . A
A
L
: E */ Yiiz gévintiileri
™ - i ".f
L[ ]
¥

Yiiz olmayan '
giriintiiler .

Giriintii uzay koordinat3

Giriinti uzay koordinat2

Sekil 1.15. Yiiz goriintiileri arasindaki varyasyon

Bir goriintii uzayi, goriintliyii olusturan biitlin piksellerin sayis1 kadar boyutta ve piksel
degerleri arahiginda degerlere sahip bir uzay olarak diisiiniilebilir. Oyleyse Nx*Ny boyutlu gri
Olgekli bir goriintiiniin, goriintlii uzayini1 P olarak alirsak, P’ nin boyutu Ny*Ny olmaktadir. Ve

gorintii gri 6lgekli oldugu igin her bir boyut 0 ile 255 arasinda bir deger alir.
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Bir goriintii satirlar1  birbiri ardina eklenerek olusturulmus bir siitun vektoriine
doniistiiriildiigiinde, goriintii uzayinda bir nokta olarak temsil edilebilir.

Bu sekilde biitiin yiiz goriintiileri vektorlere doniistiiriildiigiinde, goriintli uzayinda belirli
bir bolgede gruplasma olacaktir. Ciinkii her yilizdeki yapi; gozler, agiz, burun benzerdir ve
bunlarin yiiz {lizerindeki yerleri birbirleriyle baglantilidir. Bu durumdan hareketle goriinti
uzayimnin tamamini kullanmak yerine yiizleri daha iyi tanimlayabilen bir alt uzay kullanmak
daha uygun olacaktir. Bu alt uzay, yiiz uzay1 ve yiiz uzayinin sahip oldugu baslica vektorler
temel bilesenler olarak nitelendirilir. Ozyiiz analizi ile gériintii uzaymin yiiz uzayina izdiisiimii

gerceklestirilmektedir.

1.5.4.1. Ozyiizlerin Hesaplanmasi

Ozyiiz ydnteminde amag yiizlerin olusturdugu dagilimin temel bilesenlerini bulmak yani
matematiksel olarak degerlendirilirse yiiz goriintiilerinden olusan kovaryans matrisinin 6z
vektorlerini bulabilmektir. Bu 06zvektorler yiiz uzaymnin eksenleri olup, yliz goriintiileri
arasmdaki dagilimi karakterize eden bir 6zellikler kiimesidir. Ozyiiz ydnteminin adimlar
asagida verilmektedir.

Adim 1:Genisligi Ny, yiiksekligi Ny olan I, bir goriintii matrisi olsun.

| : Nx*Ny piksel (1.27)

Nyx*Ny boyutundaki goriintii matrisi satirlari art arda getirilerek P*1 boyutundaki X siitun
vektoriine doniistiirtiliir (P= N,*Ny). Boylece olusan her bir vektdr bir yiiz goriintiisiini

gostermektedir. Gorlintiinilin vektor seklinde temsili Sekil 1.16° da gosterilmektedir.

=5
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N

Sekil 1.16. Yiiz goriintiisiinden yiiz vektori olusturma
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Adim 2: Her bir goriintli matrisi stitun vektoriine doniistiiriilerek egitim matrisi
olusturulur. (1.28) esitliginde, M egitim setindeki goriintii sayisini, X egitim seti matrisini

gostermektedir. Egitim seti matrisinin boyutu P*M olmaktadir.

X=[x1Xy ... Xp]

M

I[X} Xt X1 ]I

1 2 M

| X2 X2 X2 |
X=| |
L(%, X3 X%’[J

(1.28)

Adim 3: Egitim vektorlerinin ortalamasi hesaplanir. Hesaplanan ortalama vektori, her

bir egitim vektoriinden ¢ikarilarak sifir ortalamali yeni egitim veri matrisi elde edilir.

my
Xj = = U
=1 '

e .

(1.29) bagintisinda p ortalama vektorii olup ortalama yiiz olarak da adlandirilir.

1

Ortalama yiiz matrisinin boyutu P*1’ dir. Ortalama yiiz hesaplandiktan sonra yeni sifir
ortalamali egitim seti matrisi A olusturulur. A’ nin hesaplanmis1 (1.30), (1.31), (1.32)

esitliklerinde gosterilmektedir.
I =Xj — M
(1.30)

A=[rir, ... 1y ] L)
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1 2 M
Xl - m1 Xl - m1 . Xl - ml
1 2 M
A — X2 - mz XZ - mz . XZ - m2
' ' 1.32
lX}lp — IMp Xl% — mp . Xg[ - mpJ ( )

A matrisinin boyutu da P*M olmaktadir.
Adim 4: A matrisinin kovaryans matrisi (1.33) esitligi kullanilarak hesaplnir ve

kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve onlara karsilik gelen 6zvektorleri bulunur.

1
C=Ax Al=——3xi —W*xi— W'

(1.33)
[ (x1 — my)? (xf— m)(z—my) - (xy— my)(xy— my)]
I (X% - mz)(X% — my) (X% - mz)z : (Xl%/l - mZ)(Xl%I - mN)I
o= mOCM = my) GE— mGY-my) o M = my)? J (1.34)

(1.34)’ deki matrisin kdsegeni lizerinde bulunan matris elemanlar1 varyans, geri kalan
elemanlar ise kovaryans katsayilaridir.

C matrisinin boyutu P*P olmaktadir. P ‘nin de Ny*Ny boyutunda oldugu g6z 6niinde
bulundurulursa kovaryans matrisinin boyutu islem yapma agisindan oldukg¢a biiyiiktiir.
Ornegin egitim setindeki goriintiilerin boyutu 256*256 alindig1 diisiiniiliirse kovaryans
matrisinin boyutu 65.536*65.536 olacak ve 65.536 ozvektor yani Ozyiiz ¢ikarilacaktir. Bu
probleme ¢oziim olarak Ozyiiz ydnteminde P*P boyutundaki kovaryans matrisinin
Ozvektorlerini hesaplamak yerine M*M biiyiikliiglindeki matrisin 6zvektorleri hesaplanir.
Ciinkii M*M boyutundaki matrisinin 6z vektorleri P*P boyutundaki matrisin 6zvektorlerine
denk gelmektedir. Soyle ki;

C matrisi yerine Y matrisi (1.35) esitligindeki gibi tanimlansin.

M
1
Y= ATs A= o= > = 0T (= W (1.39)
1

Bu sekilde Y matrisinin boyutu M*M olacaktir.

Y’ nin 6zvektorleri v, 6zdegerleri o; olsun.
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Y *vi = o4 * v (1.36)

Y’ nin degerini bu bagintida yerine koyarsak (1.37) esitligi elde edilir.

AT x Axv; = o *v; (1.37)
Esitligin her iki tarafin1 A ile ¢arpilsin.
A*AT*A*Vi:A*ai*Vi (1.38)

o; skaler bir say1 ve de C=A * AToldugundan bu bagmt1 diizenlendiginde esitlik (1.39)

elde edilmektedir.

CxAxv;y=0q; *A*v; (1.39)

(1.39)’ da goriildiigii tizere C matrisinin 6zvektorii u; = A * v; olmaktadir. C matrisinin
ozvektorlerine Ozyiiz adi verilmektedir. Ozyiizler, yiiz gibi goriiniime sahip olduklar1 i¢in bu

ad1 almiglardir. Sekil 1.17° de 6rnek Ozyiizler verilmistir.

Sekil 1.17. Kovaryans matrisinin 6zvektdrlerine karsilik gelen Ozyiizler

Adim 5: Hesaplanan 6zdegerler biiyiikten kiigtige dogru siralanir. Bu sirali 6zdegerlere
karsilik gelen sirali vektorlerden ilk k tanesi kullanilarak G iz diisiim matrisi olusturulur.

Secilen O0zvektorler matrisin satirlarini olusturacak sekilde 1.40” daki esitlik elde edilir.



36

(1.40)

Bulunan k tane Ozyiiz (6zvektdr) P boyutlu yiiz uzayini tanimlar. (1.41) esitligi ile

egitim seti matrisinin G matrisi tizerinde izdiigiimii alinir.

W =GTA = GT(X — p) (1.41)

Burada W, egitim seti matrisinin Ozyiiz uzayina izdiisiiriilmiis seklidir. W matrisinin her
bir siitunu ise egitim setindeki goriintiilerin 6zuzaya izdiisiiriilmiis sekli olmaktadir.

Ozyiiz yontemindeki en onemli nokta, goriintii uzaymda Nx*Ny boyutunda olan bir
goriintliniin, 6zyliz uzayinda k*1 boyutunda bir vektor olarak temsil edilebilmesidir.

Boylece egitim asamasi tamamlanmig bulunmaktadir. Bir sonraki adim, bir test
gorlntiisii  geldiginde, egitim asamasindaki Oznitelikler kullanilarak test vektoriini
siniflandirabilmektir. Asagida test goriintiiniin Ozyiiz uzayina izdiisiimii ve smiflandirilmasi
verilmektedir.

Test goriintiisii vektorii X; olsun. Test goriintii vektoriiniin boyutu, egitim goriintii
vektorlerinin boyutlari ile ayni olup P*1” dir.

Oncelikli olarak test goriintii vektdriinden ortalama vektorii ¢ikarilmaktadir.

o= X — 1 (1.42)

Daha sonra test goriintiisii egitim asamasinda elde edilen izdiisiim matrisi ile 6z uzaya iz

diisiiriiliir. Test goriintiisii i¢in izdiisiirme islemi (1.43) esitliginde verilmektedir.

Wt == GTI't == GT(Xt - H) (143)
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1.6. Dogrusal Ayristirma Analizi

Fisher Ayristirma Analizi olarak da adlandirilan Dogrusal Ayristirma Analizi daha
kiiglik boyutta yeni bir alt uzay olustururken, verileri gruplayarak, ayni tiirdeki veri noktalarini
bir araya getiren ve farkli tiirdeki veri noktalarini birbirinden ayiran dogrulari bulmay1
amaglamaktadir [58]. Fisher’ in Dogrusal Ayristiricis1 [60] (FDA) R. A. Fisher tarafindan
1930’larda gelistirilmesine ragmen Fisher Ayristiricilari ancak son yillarda obje tanimada
kullanilmaya baglanmistir. FDA, 1996 yilinda Swets ve Weng tarafindan kimliklendirme
amagli resimleri kiimelemede kullanilmistir [61]. Belhumeur, Hespanha ve Kriegmanise ise
FDA’ y1 egitim ve farkli 1siklandirmalar altindaki bir kag¢ yiiz ile test ederek yiiz belirleme
alaninda kullanmiglardir [62].

DAA, P (goriintiideki piksel sayis1) boyutlu uzaydaki goriintiileri C-1 (C smif sayisi)
boyutlu uzaya izdisirmektedir. TBA ile DAA Kkarsilastirildiginda, iki yontemde boyut
indirgeme amaci ile kullanilmaktadir. TBA &zellik smiflandirircken, DAA  veri
siniflandirmaktadir. TBA varyansin maksimum oldugu dogrultuya izdiisim yaparken, DAA
simiflar arasi varyansin, sinif i¢i varyansia oraninin maksimum oldugu dogrultuya izdiisiim
yapmaktadir. Sekil 1.18” de TBA ve DAA’ nm iki ayr tiirden veri tizerindeki izdiisim

dogrultular1 verilmektedir.

TBA DAA

Sekil 1.18. Alt uzaya yansima [58].
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Sekil 1.18’den de goriildiigii tizere TBA’ da varyansin maksimum oldugu dogrultu
tizerinde izdiisim yapilmigtir ancak bu dogrultu verinin smiflandirilmast i¢in uygun bir
dogrultu olmamaktadir. Bununla birlikte DAA kullanilarak izdiisiim yapilan dogrultu ise veri
siniflandirmasi i¢in en uygun dogrultudur. Ayrica TBA’ da 6rneklerin hangi siniftan geldigi
bilinmezken ve dnemsenmezken, DAA’ da Orneklerin hangi smiftan geldigi bilinmekte ve
kullanilmaktadir.

Fisheryiiz ile Ozyiiz yontemi benzerdir. iki yontemde de gériintii uzay:1 yeni bir alt

uzaya izdiisiiriilmektedir. Aralarindaki tek fark alt uzayin hesaplanis seklidir.

1.6.1. Fisheryiizlerin Hesaplanmasi

DAA, yiiz goriintiilerini en iyi temsil edecek 6zellikleri ¢ikartan TBA’ nin aksine farkli
yiiz smiflarini en iyi ayiracak bir altuzay bulmaya caligmaktadir. Bu, izdiisiiriilecek uzayda
smiflar arasi sagilim matrisi Sg’yi maksimum, sinif i¢i sagilim matrisi Sy’ yu minumum
yapmakla gerceklestirilmektedir.

Adim 1: Genisligi Ny, uzunlugu Ny olan I, bir gériintli matrisi olsun.
Goriintii — I: Nx*Ny piksel (1.44)

NXx*Ny boyutundaki goriintii matrisi TBA’ da oldugu gibi satirlar1 art arda getirilerek
P*1 boyutundaki x siitun vektoriine doniistiiriiliir (P= Nx*Ny). Boylece olusan her bir vektor
bir yiiz goriintiislinii gostermektedir.

Adim 2: Her bir goriintli matrisi stitun vektoriine doniistiiriilerek egitim matrisi
olusturulur. (1.45) esitliginde, M egitim setindeki goriintii sayisin1 X egitim seti matrisini

gostermektedir. Egitim seti matrisinin boyutu P*M olmaktadir.

Egitim seti = X=[X1X2 ... xm] (1.45)

Adim 3: Sinif i¢i sagilim matrisi Sy hesaplanir. Syy, ayni smiftaki veriler arasindaki

sacilim miktarin1 O6lgmektedir. DAA her bir simiftaki egitim goriintiilerini tek basina
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degerlendirmez. Bu durumda Sy bir benzerlik matrisi haline gelir. Standart Ozyiiz yonteminde
de Sy kovaryans matrisi olarak alinir [63].

Her bir simifin smif i¢i sagilim matrisi, o siniftaki sifir ortalamali goriintiilerin kovaryans
matrislerine denk gelmektedir. (1.46) esitliginde i. nci siifin, sinif i¢i sa¢ilim matrisi S;” nin

hesaplanisi verilmektedir.

Si= ) (x—m)(x—m)"

XEXi

(1.46)

nj

1
my = — E % (1.47)
1

k=1

Burada m; i. nci siniftaki goriintiilerin ortalamasidir. Burada i=1, 2, ..., C (sinf sayis1)’
ye kadar deger almaktadir. Her bir sinif i¢in hesaplanan ortalama yiiz vektorii P*1 boyutunda

olmaktadir.

Sw, tiim simiflarin sinif i¢i sagilim matrisinin toplamidir (1.48).

Sy = isi (1.48)

i=1

Burada C sinif sayisidir.
Adim 4: Siniflar aras1 sacilim matrisi Sg hesaplanir. Sg siniflar arasindaki sacilimin

miktarin1 6lgmektedir. Sg’nin hesaplanigi (1.49)’ de verilmektedir.

C

S = ) ny(m; — m)(m; — m)"

i=1

(1.49)

Burada m tiim egitim goriintiilerinin ortalamasi, n; smiftaki goriintii sayisimi ifade

etmektedir.
Adim 5: Alt uzaya izdiisiim yapacak en iyi D izdiisiim dogrultusunu bulmak i¢in (1.50)

esitligindeki genellestirilmis 6zdeger problemi ¢oziiliir.
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SgD = S,, DAy (1.50)

1.50) esitliginin her iki tarafi Sy, ™" ile carpilirsa;
g p

Sy 'xSgxD=Dx Ay (1.51)

elde edilir. D, Sy, ™! * S matrisinin 6zvektdrlerine, Ay 6zdegerlerine karsilik gelmektedir.

Sw ' * Sg matrisinin en fazla C-1 tane sifir olmayan 6zvektorii vardir. Boylece verilen
en yiikksek boyutlu goriinti bile C-1 boyutlu uzaya izdisirilmis olur. Sy nin tekil
olmamasini garantilemek igin ise en azindan egitim setinde P+C tane ornek olmasi
gerekmektedir. Yiiz tamima uygulamalarinda, ¢ogunlukla 6rnek uzayinin boyutu, egitim
setindeki goriintii sayisindan biiylik olmakta ve dolayisiyla smif i¢i sagilim matrisi Syy teKil
olup ve tersi alinamamaktadir. Bu problem az sayidaki 6rneklerin boyut problemi (small
sample size problem) olarak bilinmektedir [64]. Literatiirde Sy, ‘nin tersi alinabilmesi igin
Onerilen bir¢ok yontem mevcuttur:

- Diizenlilestirme: Bu yontemde Sy matrisi kosegen elemanlart kullanilarak

diizenlestirilir. Sy, matrisinin diizenlestirilmis hali Sy’ (1.52) esitliginde verilmektedir.

S’ = Su + Bl (1.52)

Burada B oldukga kiigiik segilmesi gereken bir parametredir. Pratikte B, Sy, matrisinin
kiigiik bir k sabiti ile ¢arpimindan elde edilen matrisin kdsegen elemanlarinin ortalamasi
olarak alinir [65, 66].

- Altuzay: Alt uzay yonteminde, TBA ile veri boyutlar indirgenmekte ve boylece Sy
‘nin de tekil olmamasi garantilenmis olmaktadir.

Adim 6: Sy, tekil olmamasi garantilendikten sonra, 6zvektorler 6zdegerlerine gore
azalan sirada siralanarak ilk C-1 6zvektor alinir. Bu 6zvektorler Fisher’in temel vektorlerini
(Fisheryiiz) olusturmaktadirlar.

Adim 7: Hesaplanan 6zvektorlerle orjinal yiiz goriintiileri (sifir ortalamali olmayan),

TBA’ da oldugu gibi Fisheryiiz uzayina izdiistirtiliir.
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1.7. Alt Uzay Dogrusal Ayristiric1 Analizi

Alt Uzay Dogrusal Ayristirici Analizinde, veri oncelikle TBA ile Ozyiiz uzayma

izdiisiiriildiikten sonra DAA ile Ozyiiz uzaymndaki veri siniflandirilmaktadir.

1.7.1. Alt uzay DAA’ nin Uygulanmasi

Adim 1: Tiim egitim goriintiileri i¢in &nceki boliimde bahsedilen Ozyiiz ydntemi
uygulanir. Ozyiiz yoéntemi ile P boyutlu uzaydan k' boyutlu 6zuzaya izdiisiim yapilmaktadir.
Ozyiiz uzaymdaki goriintiiler k' * 1 boyutludur. Bu asama sonucunda verilerin boyutu
indirgenmis, birnevi veri 6zelligi ¢ikarilmistir.

Adim 2: Boyut indirgemesinden sonra tiim goriintiiler Fisheryiiz uzayina izdiisiiriiliir.
Ancak goriintiilerin piksel degerleri yerine Ozyiiz uzayma izdiisiiriilmiis bilesenleri alinir.
Boylece egitim asamasi tamamlanmis olmaktadir.

Adim 3: Test asamasinda da oncelikle test goriintiisii Ozyiiz uzayina izdiisiiriildiikten

sonra Fisheryliz uzayina izdiistiriilmektedir.

1.8. Siiflandirma

Siniflandirma agamasinin amaci, test olarak verilen goriintiiniin 6zellikleri ile egitim
goriintiilerinin 6zelliklerinin karsilastirilarak birtakim benzerlik 6l¢iitlerine gore test goriintiisii
ile egitim goriintiilerinin ne kadar eslestigini belirlemektir. Cok smifli yiiz tanima
uygulamalarinda daha ¢ok En yakin komsu ve En yakin ortalama smiflandiricilart
kullanilmaktadir. Bu siniflandiricilarin  tasariminda en 6nemli nokta benzerligin nasil
Olgiilecegidir. Benzerlik Ol¢limiinde test ve egitim Ozellikleri arasindaki uzakliga
bakilmaktadir. Uzaklik hesabinda ¢esitli uzaklik olgiitleri kullanilmaktadir: Manhattan, Chi
karesi, Chebyshev uzakliklari, Kosiniis benzerligi ve en sik kullanilan Oklit uzaklig1 gibi farkli
metotlar vardir. Bu uzaklik olgiitleriyle P = (p1; p2; ... ; pn) ve Q = (91; g2; ... ; qn) noktalar1

arasindaki uzakligin hesaplanisi1 agsagidaki esitliklerde verilmektedir.
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n

DManhattan = Z | pi —qi | (1.53)
i=1

DChebyshev = max; ( | pi — qil) (1.54)

n
Doxiia = Z(pi - q;)? (1.55)
i=1
(Pij — 9i,)°
Dchi karesi = Zj:wi,j ﬁ (1.56)
P.Q i=1 Pi X q
Dxosiniis = = l (1.57)

PITIQI /S, (p? x V2, (@)

(1.56) esitliginde i ve j indeksleri, j.yerel bolgeye karsilik gelen histogramn i.
bdlmesini, w;; ise j: bdlgenin agirhgin ifade etmektedir.

En yakin komsu; Bu yontemde test ile egitim goriintiileri arasindaki uzaklik verilen
uzaklik Olgiitlerine gore hesaplanmaktadir. Hesaplama sonucunda, test goriintiisii en yakin
oldugu egitim goriintiisiiniin sinifa dahil edilmektedir.

En yakin ortalama; En yakin komsu siiflandiricisi ile benzer siniflandiricilardir. Bu
yontemde 6zellik ¢ikarimi sonucunda her bir sinifin 6zelliklerinin ortalamasi alinarak her sinif
i¢in tek bir 6zellik vektorii elde edilmektedir. Test ile sinif 6zellik vektorleri arasindaki uzaklik
verilen Olgiitlere gore hesaplanmakta ve test goriintiisii en yakin oldugu sinifa dahil

edilmektedir.
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1.9. Simiflandirma Performansinin Degerlendirilmesi

1.9.1. Tamisal Meta-Analiz

Meta-analiz, ayni konudaki farkli yer ve zamanlarda yapilmis olan arastirma
sonuglarmin niteliksel ve niceliksel olarak uygun istatistiksel yontemlerle birlestirilmesidir
[67, 68].

Meta-analizin temel ortaya c¢ikis nedeni, karmasik ve celigkili goriilen sonuglardan
anlaml1 ve uygulanabilir sonuglar ¢ikartmaktir [69]. Tanisal meta-analizler ise meta-analizlerin
yontemsel olarak alt grubu olup, tanisal testlerin dogrulugunu ve performansimi sistematik
olarak degerlendirmektedirler.

Hasta ve saglikli bireylerin olusturdugu heterojen bir toplulukta bireylerin hastalik
durumunu belirlemek amaciyla kullanilan tani testlerini, genel olarak hastaliklarin tanisinda
kullanilan istatistik yontemler degerlendirmektedir. Dogrulugu kesin olarak kanitlanmig
referans testler (kesin test, altin standart test) ile bireylere kesin hasta ya da kesin saglikli
tanist konulabilmektedir. Fakat bu testlerin uygulamalarinin zor, maliyetlerinin yiiksek ve bazi
hastaliklarda girisimsel olmalart nedeniyle her siipheli durumda kullanilmalart miimkiin
olmamaktadir [70].

Bu sebeple bir¢ok bilim dalinda referans testlere alternatif olacak tani testleri
gelistirilmeye calisilmaktadir. Referans testlerle gercek durumu (hasta saglikli) belirlenmis
bireylere, ilgili tan1 testi uygulanarak, testin ayricalikli giiciinii gésteren “dogruluk olgiitleri”
elde edilmektedir. Iki sonuglu tani testlerinin giicii “6zgiin oranlar”, sirali ya da siirekli
sonuglu tani testinin giicii ise “ROC egrisi” altinda kalan alan yardimiyla degerlendirilir [71].

Saglik bilimlerinde, tan1 testinin ayirt etme giicliniin belirlenmesinde, ¢esitli testlerin
etkinliklerinin kiyaslanmasinda, optimal pozitiflik esiginin belirlenmesinde, laboratuvar
sonuclarinin  kalitesinin izlenmesinde, uygulayicilarin gelisiminin izlenmesi ve farkh
uygulayicilarin etkinliklerinin kiyaslanmasinda ROC egrisi yontemi kullanilmaktadir [72].

Tani testi sonuglarinin degerlendirilebilmeleri i¢in, testin iizerinde uygulandigt olgularin
“gercek tani sonuglar1” bilinmesi gerekmektedir. . Gergek tani igin, ayni hastaligi belirlemede
kesin dogru sonuglar verdigi kabul edilen “altin standart yontem” kullanilmaktadir. Altin

standart; klinik siire¢, cerrahi dogrulama, otopsi ve bazi olgularda bir uzmanin danigsmanligi
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gorevini yerine getirmektedir. Tani testlerinin dogrulugunu test etmek icin bircok yontem
mevcuttur.
Calismada ikili sonuc iireten tanisal testler kullanilmistir. Ikili sonuc iireten tanisal

testlerde, gergekte hastaligin var olup olmadigini belirten H ikili degiskeni tanimlanir. H i¢in;

H= { 1 gercekte hasta
Lo gercekte saglam

(1.58)
Tanimlanan S degiskeni ise tanisal test sonucunu tutan degiskendir. S’nin biiyiik
degerleri hastalik isareti olarak diisiiniillmektedir [73].

S = { 1 pozitif test sonucu (Tan1 testinin sonucuna gore hasta olanlar) (1.59)

0 negatif test sonucu (Tan1 testinin sonucuna gore saglam olanlar)

Bir ikili tani testi sonucunda dort durum mevcuttur; gergekte hasta olup, tani testi
sonucuna gore de hasta olarak ¢ikan durum Dogru Pozitif (TP), ger¢ekte saglam olduklar
halde testin hatali olarak hasta belirledigi durum Yanlig Pozitif (FP), gercekte hasta olup, tani
testi sonucuna gore saglam olarak belirlenen durum Yanlis Negatif (FN), gercek tan1 sonucuna
uygun olarak testinde saglam dedigi Dogru Negatif (TN) durumlardir. Bu durumlar Tablo 1.3’

de diizenlenmistir.

Tablo 1.3. Ikili tan1 testi durumlari

Gercek Durum(Altin Standart Tanist)
Tan1 Testi Sonucu H=1 H=0
S=1 A(Dogru pozitif) B(Yanlis pozitif) A+B
S=0 C(Yanlis negatif) D(Dogru negatif) C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Ikili tan1 testi durumlarmin grafiksel dagilimi asagida gdsterilmektedir.
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Saglam Hasta
Bireyler Birevler

=

Yanlis negatif Yanlis pozitif

Sekil 1.19. ikili tan1 testi grafigi

Tablodaki degerler kullanilarak ¢esitli oranlar hesaplanmaktadir.
Duyarlilik (Sensitivity) : Gergekten hasta olan (H=1) bireylerin test tarafindan ne kadar
dogrulukta bulunabildigini belirten bir orandir. Testin gergek hastalar1 ayirt etmede ne oranda

duyarli oldugunu gdstermektedir.
Duyarliik=A / (A + C)=TP/ (TP +FN) (1.60)
Ozgiilliik (Specificity) : Bir testin gergekte hasta olmayanlar arasindan hasta olmayanlari
(H=0) ayirabilme yetenegini belirten orandir. Bir birey degerlendirilen hastaliga
yakalanmamus ise test bunu kesin olarak ayirabilme giiciine sahip olmalidir.

Ozgiillik=D / (B + D) = TN/ (FP + TN) (1.61)

Dogruluk (Accuracy): Gergekte testin hasta ve saglam olarak toplam dogru taninin tiim

tan1 sonuclarina oranina “dogruluk™ denir.

Dogruluk= (A + D) / (A + B + C+D)=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN) (1.62)
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Ikili tan1 testi sonucunda olusan hatalar yanls pozitif ve yanlis negatif hatalar olmak
iizere iki tiptir. Ideal bir test ne yanlis pozitif ne de yanlis negatif hatasina sahip degildir.
Duyarlilik olarak adlandirilan dogru pozitif oran1 (TPF), hasta olanlar arasindan test sonucu
pozitif ¢ikanlarin toplam hasta sayisina oranidir. Testin, hasta olanlar arasindan hastalig
saptama kapasitesidir. Gergek pozitif hiz1 olarak da adlandirilir. Ozgiilliik olarak adlandirilan
1-yanlis pozitif oran1 (FPF) ise hasta olmayanlar arasindan test sonucu negatif ¢ikanlarin
toplam hasta olmayan sayisina oranidir. Gergek negatif hiz1 olarak da adlandirilir. ideal bir
testte FPF=0 ve TPF=1 dir. ideal olmayan yararsiz bir testte ise TPF=FPF’ dir. Bu
degerlendirmelerin yaninda test sonucunda sadece hastalikli durumun dogrulugunu 6lgmek
icin Pozitif Tahmin Degeri (PPV) ve Negatif Tahmin Degeri (NPV) kullaniimaktadr.
Miikemmel bir test hastalik durumunu %100 bulabilmelidir. Bu da PPV=1 olmas1 ile

miimkiindiir [73]. Asagidaki esitliklerde bu degerlerin hesaplanisi verilmektedir.

FPF = (1-Ozgiilliik) = B /(B+D) = FP / (FP+TN) (1.63)
TPF=Duyarhlik=A / (A + C )=TP / ( TP +FN) (1.64)
PPV=A/ (A+B)=TP /(TP + FP) (1.65)
NPV= D/ (D+C)=TN /(TN + FN) (1.66)

Bir testin duyarlilik, 6zgiillik ve dogruluk degeri hastaligin tiirtine ve kitledeki
gbzlenme sikligina gore yorumlanmakta ve biiyiilk 6nem tasimaktadir. Eger yanlhs hastalik
teshisi daha ileri tekniklerle diizeltilemiyorsa testin 6zgiilliikk oraninin yiiksek olmasi, eger test
tarama amaci ile kullaniliyorsa duyarlilik oraninin yiiksek olmasi istenmektedir. Dogruluk
orant yiikksek testler hem klinikte tan1 amaciyla hem de taramalarda giivenle

kullanilabilmektedirler [74].



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Sistemin Yapis1 ve Asamalari

Calismada yiizden hastalik teshisi yapan, otomatik On tani sistemi gergeklestirilmistir.
Bunun i¢in Oncelikle egitim ve test veri tabani olusturulmustur. Veri tabaninda kullanilan yiiz
goriintiileri internetteki acik kaynaklardan temin edilmistir. Egitim veri tabani, Akromegali,
Lupus, Down sendromu, saglam ve bu siniflardan higbirine dahil olmayan goriintiileri iceren
bir diger sinif olmak tiizere bes siniftan olusmaktadir. Egitimde her bir sinifta kullanilan 20
ornek ve testte kullanilan 41 yiiz goriintiisii ile birlikte ¢alismada toplam 141 yiiz goriintiisii
kullanilmistir. Goriintiiler sisteme giris olarak verilmeden dnce sistem performansini artirma
amagclt cesitli 6n islem asamalarindan gecirilmistir. On islem olarak oncelikle, goriintii gri
seviyeye cevrilmekte, ardindan yiiz goriintiisii 6n yiiz degilse, gozlerin konumuna gore
dondiiriilmektedir. Daha sonra goriintiiye kesme ve histogram esitleme uygulanarak tiim
goriintiiler normalize edilmektedir. On islem asamasi tamamlandiktan sonra, egitim setindeki
goriintiileri en 1yi sekilde temsil ederek, ayirt edilebilmesini saglayacak ozelliklerin elde
edilmesi icin Oznitelik ¢ikartim  ydntemleri uygulanmaktadir. Oznitelik  ¢ikartim
yontemlerinden Yerel ikili Oriintiiler, lyilestirilmis Yerel Ikili Oriintiiler ve Merkezi Simetrik
Yerel Ikili Oriintiiler kullanilarak yiize ait ok kiiciik dnemli 6rnekler tanimlanmakta, Temel
Bilesen Analizi, Dogrusal Ayrnstirict Analizi ve Alt uzay Dogrusal Ayristirict Analizi
kullanilarak ise, verilerin izdislrildiigli uzayda, smiflarin birbirinden oldugunca uzak
yerlesmesi saglanmaktadir. Elde edilen 6znitelik vektorlerine gore giris gorilintiisii, En yakin
komsu ve En yakin ortalama simiflandiricilart ile siniflandirilmaktadir. Kullanilan 6zellik
cikarim yontemlerinin her biri i¢in ikili tami testine gore siniflandiricilarin performanslari
degerlendirilmektedir. En son olarak ise siniflandirict sonuglarina Borda Sayisi yontemi
uygulanmakta ve on tanmi performansi arttirtlmaktadir. Sekil 2.1° de sistemin temel islem

adimlar verilmektedir.
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On Tslemler Oznitelik Cikarimi Siniflandirma Karar
Egitim N -Gri seviye -Yerel Ikili Oriintiiler NN -Akromegali
veritabani -Déndiirme ve gesitleri Smiflandiricisi -Lupus
-Kesme -Temel Bilesen -NM Down
-Histogram Analizi Smiflandiricisi
: 3 Sendromu
Esitleme L»| -Dogrusal Ayristirict |- - )
Analizi -Saglam
-Alt uzay Dogrusal -Diger
Test Ly Ayristirict Analizi
goriintiisii

Sekil 2.1. Sistemin temel islem adimlar1

2.1.1. On islemler

Veri tabanindaki yiiz goriintiilerine, sistemin tanima performansini arttirmak amaciyla
cesitli goriintii isleme teknikleri uygulanmistir. Calismada 6n islemler olarak uygulanan, Gri
seviyeye doniistiirme, Goriintii dondiirme, Kesme ve Histogram Esitleme yontemleri bu

bolimde verilecektir. Sekil 2.2” de uygulanan 6n islem asamalari verilmektedir.

Orjinal Gri seviyeye

Déndiarme
gariinti — gevirme —

i Yenid
Histogram eniden Kesme

esitleme € boyutlandirma e e

Sekil 2.2. On islem asamalari
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2.1.1.1. Gri Seviyeye Doniistiirme

Calismada gorintiilerin gri seviye degerleri kullanilmistir. Gri seviye degerleri renklerin
siyahtan beyaza dogru degistigi bir renk skalasidir. Bu skaladaki renkler, 0 ile beyaz renk, 255
ile siyah renk temsil edilmek iizere 0-255 arasindaki toplam 256 renk kodu ile gosterilir.
Gorlintliintin gri seviye degerini bulmak i¢in kullanilan en genel yontem, gri seviye piksel
degerine, pikselin kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerinin ortalamasinin atandigir yontemdir.
Bununla birlikte, pikselin bu ii¢ bileseninin agirliklandirilmis toplami alinarak gri seviye
degeri olusturulan yontem, insan géziiniin temel renklere olan farkli hassasiyeti agisindan daha
uygundur [75]. Bir pikselin insan goziiyle algilanan parlakligi 0.30*R+0.59*G+0.11*B
seklinde hesaplanmaktadir.

2.1.1.2. Goriintii Dondiirme

Herhangi bir yiiz goriintiisiinde goézler, burun ve agizin konumu bilindiginde, yiiz
goriintiisii bu konumlara gore dondiiriilebilir. Calismada yiizler, gozlerin konumuna gore
dondiiriilerek veri tabanindaki tiim yiiz goriintiileri 6n yiiz haline getirilmistir. Bunun i¢in yiiz
goriintlisiinde sag ve sol goziin orta noktalar1 (X1,Y1) ve (X2,Y2) belirlenmektedir. Ardindan
bu noktlar1 birlestiren d1 dogrusu ile donme sonucunda olusacak yiiz goriintlisiindeki sag ve
sol goziin orta noktalarini birlestiren d2 dogrusu arasindaki agimnin ters tanjanti o
hesaplanmaktadir. a agis1 ile yliz gorlintlisii dondiiriilmektedir. Sekil 2.3° te bu dondiirme

isleminin uygulanisi ve a acisinin hseplanis1 gosterilmektedir.



o Lo N S

& &

0\
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Sekil 2.3. Gorlintliyli dondiirme

2.1.1.3. Goriintii Kesme

Sistem yiiz bdlgesine gore hastalik tespiti yaptigi igin goriintiilerdeki yiiz kismi
kesilmekte ve sadece yiiz bolgesi sisteme verilmektedir. Gorilintiide yiliz bolgesi kesilirken,
kesim smirlar1 gozlerin ve agzin konumlarina gore belirlenmektedir. Sol ve sag kesim
smirlarinin belirlenmesinde, sag ve sol goziin x bilesenleri arasindaki uzaklik hesaplanir. Ve
gozlerin x bilesenleri bu uzakligin yaris1 kadar 6telenir. Alt ve iist kesim sinirinda ise bu sefer
sol gozlin ve agizin y bilesenleri arasindaki uzaklik hesaplanir. Bu uzakligin yaris1 kadar agiz

ve gozlerin y bilesenleri 6telenir. Bu kesme islemi Sekil 2.4’ te gosterilmektedir.

/2 k 2
E P r’A
o L

]
O
[

m/2
N\

Sekil 2.4. Goriintii kesme
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Veri tabanindaki goriintiilerin yliz kisimlar1 kesildikten sonra hepsi ayni boyuta

getirilerek yeniden boyutlandirilmislardir.

2.1.1.4. Histogram Esitleme

Histogram esitleme, bir goriintiideki renk degerlerinin belli bir yerde kiimelenmis
olmasindan kaynaklanan, renk dagilimi bozuklugunu gidermek icin kullanilan bir goriinti
isleme teknigidir. Caligmada veri tabanindaki tiim yiiz goriintiilerinde histogram esitlemesi
yapilarak goriintiilerin kontraslari ayarlanmigtir. Sekil 2.5’ te Akromegali simifina ait bir

goriintlinlin histogram esitlemeden Onceki ve sonraki histogramlar: verilmistir.

1500 F I T T T | - T T T T

2000
1500
1000+

00

|
1 I

1 1]

0 50 100 150 20 250 0 50 100 150 200 250

(b) (©)

Sekil 2.5. (a) Akromegali goriintiisii (b) Goriintli histogrami (¢) Histogram esitlemeden
sonraki goriintli histogrami

Sekil 2.6 da Down sendromlu goriintiiler {izerinde 6n islem adimlarinin sonucu

verilmektedir.
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Orijinal

Gri seviye Dondiiriilmiis Kesilmis Hist. Esitlenmis
i I o g

Sekil 2.6. Down sendromlu 6rnekler {izerinde 6n islem adimlari
2.1.2 Oznitelik Cikarim
Calismada Oznitelik ¢ikarimi asamasinda Yerel Ikili Oriintiiler, Iyilestirilmis Yerel ikili

Oriintiiler, Merkezi Simetrik Yerel Ikili Oriintiiler, Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayristiric

Analizi ve Alt uzay Dogrusal Ayristirict Analizi yontemleri kullanilmistir.

2.1.2.1 Yerel ikili Oriintiiler

Ozellik ¢ikarimi kisminda anlatilan Yerel ikili Oriintiiler yonteminin akis diyagrami

Sekil 2.7’ de verilmektedir.
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Egitim Y10 ikili kod Duzenli
gdriintiileri = firetimi Y griintilerin
alinmasi
Balgesel Balgesel Alt bélgelere
histogramlarin & histogramlarin  |«& ayirma
hitlestirilmesi firetilmesi

Sekil 2.7. YIO ‘le 6zellik ¢ikarimi

Oncelikle tiim egitim goriintiilerinin Y10 ikili kodu iiretilmektedir. YiO kodu iiretiminde
YiO(8,1), YIO(8,2) ve YiO(16,2) operatorleri kullanilmistir. Sekil 2.8 de her bir egitim
sinifindan alinan goriintiilerin ' YIO(8,1) ve YIO(8,2) operatorleri ile elde edilen YIO

kodlarinin goriintiileri verilmektedir.
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Yi0 (8.2)

Akromegali

Down sendromu

Lupus

Saglam

Diger

Sekil 2.8. Gériintiilerin YIO kodlar1

YiO(8,1) ve YIO(8,2) operatorleri ile 28 farkli YIO kodu elde edilmektedir. YIO(16, 2)
operatorii ile elde edilen kodda ise etiket degerleri 0 ile 21 arasinda oldugu igin gri seviye
gorlintiisii  olusturulamamaktadir. Bununla birlikte 6zellik vektorii olarak kabul edilen
histogram boyutu da segilen operatdre gore 28 veya 2% olmaktadir. Ozellik vektdriiniin
boyutunu indirgemek amaciyla elde edilen Oriintiilerin hepsinin alinmasi yerine 0-1 yada 1-0
gecis sayisi en fazla iki olan oriintiiler alinmaktadir. YIO(8,1) ve YIO(8,2) operatorleri igin,
256 oriintii igerisinden bit gecisi sayisi en fazla 2 olan 58 oOriintii elde edilmekte ve diger

ortintiilerde tek bir Oriintiiymiis gibi kabul edilmektedir. Boylece 6zellik vektoriiniin boyutu
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256 dan 59 a, YIO(16,2) operatorii i¢in ise 65536° dan 243’ e diismektedir. Sekil 2.9°da

egitim goriintiilerinin diizenli YIO histogramlari verilmektedir.

Gaoriintii Diizenli YiO histogram
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Sekil 2.9. Gériintiilerin diizenli YIO histogramlar
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Biitiin egitim goriintiileri icin diizenli YIO(8,1), (8,2) ve (16,2) kodu hesaplandiktan
sonra, goriintiiler 10x10 luk alt bolgelere ayrilmaktadir. Bu sekilde, herbir goriintii 100x100
boyutunda oldugundan, 10x10 piksellik 100 bolgeye (B, Bs...... Bi1oo ) ayrilmis olmaktadir.
Sekil 2.10” da 10x10’ luk alt bolgelere ayrilmis 6rnek bir goriintii verilmektedir.

: L‘"“U’ "‘ﬂ&

Sekil 2.10. 10x10’ luk alt bolgeye ayrilmis goriintii

Goriintiiler alt bolgelere ayrildiktan sonra her bir bdlgenin diizenli YIO histogrami
cikarilmaktadir. Bdylece toplamda 100 diizenli YIO histogrami elde edilmis olur. Daha
sonrasinda bu bolgesel histogramlar birlestirilerek tek bir histogram elde edilmekte ve bu
histogram her bir goriintii i¢in 6zellik vektorii olarak kabul edilmektedir. Herbir goriintiiniin
ozellik vektorii 100x59 boyutunda olmaktadir. Sekil 2.11” de her bir alt bdlgenin histogramin

c¢ikarilmasi ve sonrasinda birlestirilmesi gosterilmektedir.

...... P

Sekil 2.11. Bolgesel YIO histogramlarinin ¢ikarilmasi ve birlestirilmesi
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Goriintiiniin  YIO kodunun histogrami ¢ikarilirken, 6zellik vektorii olarak —tiim
gorilintlinlin histogrami yerine goriintiiniin bolgesel histogramlarin birlesimi alinmaktadir.
Bolgesel histogramlarin birlesiminden olusan bu histogram, bodlgesel dokularin dagilimi

hakkinda da bilgi igermektedir.

2.1.2.1.1. Tyilestirilmis Yerel ikili Oriintiiler

IYIO, YIO’ den farkli olarak biitiin bilgiyi degerlendirebilmek igin, tiim pikselleri
merkez pikselde dahil olmak iizere piksellerin ortalamasiyla karsilastirmaktadir. YIO ile 2P
tane farkli yerel yapi tanimlanabilirken, IYi0 ile 27**-1 tane yerel yap1 tanimlanabilmektedir.
Ormegin P=8 komsuluk i¢in, YIO’ de 256 farkli YiO kodu elde edilirken, IYIO’ de 511 farkli
IY10 kodu elde edilmektedir.

IYIO kodu elde edildikten sonra, goriintiiniin &zellik vektériinii elde etmek igin YIO

algoritmasindaki adimlar takip edilmektedir.

2.1.2.1.2. Merkezi Simetrik Yerel ikili Oriintiiler

Bu metotta YIO’ de oldugu gibi her bir pikselin merkez pikselle olan farkina bakilmasi
yerine, merkez piksele gore simetrik olan piksel ciftleri farkina bakilmaktadir. Bu sekilde
MSYIO’ le cikarilan 6zellik boyutu, YIO ‘le ¢ikarilan 6zellik boyutuna gore oldukea kiigiik
olmaktadir. Ornegin 8 komsuluk i¢in YiO, 256 (2°8) farkli kod iiretirken, MSYIO 16 (2*) farkli
kod tiretmektedir.

Kod iiretiminde diger bir farklilikta kullanilan esik degeridir. YIO’ lerde esik degeri
merkez pikselin gri seviye degeri olarak alinirken, MSYIO’ lerde performansa gore sabit bir
deger alinmaktadir. MSYIO yontemi &zellik boyutunu kiigiiltmesi agisindan bir avantaj, esik
degerinin se¢ilmesi agisindan bir dezavantaj olusturmaktadir. Calismada goriintiilerin piksel
degerleri 0-1 arasina normalize edildikten sonra MSYIO(8,1) i¢in esik degeri T=0.07,
MSYIO(8,2) igin ise T=0.09 alinmistir. MSYIO kodu elde ettikten sonra goriintiiniin 6zellik

vektoriinii elde etmek igin YIO algoritmasindaki adimlar takip edilmektedir.
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2.1.2.1.3. YiO ile Elde Edilen Ozelliklerin Siniflandirilmasi

Calismada her hastalik sinifina ait egitim goriintiileri olusturulduktan sonra YIO ile
biitlin egitim goriintiilerinin 6zellik vektorleri elde edilmistir. Simiflardaki goriintiilerin
bolgesel YIO histogramlarinin ortalamasi almarak her sinif igin tek bir 6zellik vektorii elde
edilmistir. Bu sekilde elde edilen ortalama bdlgesel YIO histogrami o hastaliga ait dzellik
vektOriinii olusturmaktadir.

Test goriintiisiinii smiflandirmada ise Agirhiklandirilmis Chi Karesi Istatisligi, Oklit,
Manhattan ve Chebyshev uzaklik dlgiitleri ile NM smiflandiricis1 kullanilmaktadir.

Y10 kodu hesaplanan gériintii alt bolgelere ayrildiginda bazi bolgelerin digerlerine gore
daha fazla ve 6nemli bilgi tasidig1 diisiiniilerek Chi Karesi Istatisligi i¢in bir agirliklik matrisi
tasarlanmigtir. Bu matris tasariminda Akromegalide burun ve agiz, Lupusda yanak bolgesi,
Down sendromunda gozler ve gozler arasindaki bolgelere, diger bolgelere oranla daha énemli
olduklar i¢in 3 ve 4 katsayilari, bu bolgelerden daha az 6nemli bdlgelere 1 katsayisi ve yiiz
disinda kalan bolgelere 0 katsayist verilmistir. Sekil 2.12” de alt bolgelere ayrilmig goriintii ve

agirlik matrisi verilmektedir.

Alt bolgelere ayrilmis W agirlik matrisi
goriintii

S AT ENTE B
,-...".':nr‘p-"v
AR, A O
Ayl WS

Sekil 2.12. Alt bolgelere ayrilmis ve agirliklandirilmis goriintii
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Chi Karesindeki W matrisi elde edildikten sonra test goriintiisii ile her sinifin ortalama
bolgesel YIO histogranmi arasindaki Chi Karesi uzakligina bakilarak test goriintiisii en yakin
oldugu sinifa dahil edilmektedir.

Oklit, Manhattan ve Chebyshev uzaklik &lgiitlerinde de Chi Karesindeki gibi test
goriintiisii ile her smifin ortalama bolgesel YIO histogrami arasindaki uzakliklara bakilarak
test goriintiisii en yakin oldugu sinifa dahil edilmektedir. Sekil 2.13” de YIO(8,1) ile elde

edilen 6zelliklerin siniflandirilmasi sonucu 6n tani program ¢iktilar1 verilmektedir.

29 CHIKARESI EUCLIDEAN MANHATTAN CHEBSHEY Qviinal LBP

AKROMEGALI 92 149 6519 72

DIGER 93 158 BEET 30 ¥

DOWN 93 153 6753 73 o

LUPLS 86 136 5897 20 T

NORMAL 95 160 803 21 ORIINAL:  LUPUS
SONUC: LUPLIS

40 CHIKARESI EUCLIDEAN MANHATTAN CHEBSHEV Onindl |LP- .

AKROMEGALI 95 211 7424 2 & & i

DIER 1m 275 7822 kT iy el

DOWN 9% 210 7380 1 - %

LUPUS 99 272 7714 12 'ﬂ*‘ﬁ% o

NORMAL 91 197 6926 79 ORIINAL:  NORMA
SONUC: NORMAL

21 CHIKARESI EUCLIDEAN MANHATTAN CHEBSHEy Ofinal LBP

AKROMEGALI 103 213 7985 24

DIER 105 214 7973 24

DOWN 91 193 7131 29

LUPLS 102 215 7995 25 ™ e

NORMAL 104 230 2023 % ORIJINAL:  DOWN
SONUC: DOWN

Sekil 2.13. Siniflandirma sonuglari

2.1.2.2. Temel Bilesen Analizi

TBA algoritmasiin yliz goriintiilerine uygulanis1 egitim ve test olarak iki asamada

verilecektir. Sekil 2.14” de algoritmanin egitim kisminin akis diyagrami verilmektedir.
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Egitim
trisi
matrisi(X) Ortalama Kovaryans wo
kartlmis egitim Matrisi Ozdegerler ve
l o matris,i(ff) —> =2 Ozvektorler
(c=AT*a)
Ortalama
yiiz(u) l
g izdiistim k tane Ozyliz Ozyiizlerin
Alt uzaya izdlstirme(W <—] e—
¥ ; W) matrisi(G) secilmesi olusturulmasi

Sekil 2.14. TBA egitim algoritmasi asamalari

Akis diyagramindan da goriildiigii lizere Oncelikle egitim goriintiileri egitim matrisine
dondstiirtiliir. Bunun igin her bir egitim goriintlisiinlin satirlar1 birbiri ardina eklenerek bir
situn vektoriine donistiiriilmekte ve sutun vektorii haline doniistiirilmiis goriintiler
birlestirilerek egitim matrisi X elde edilmektedir. Calismada 5 sinif i¢in 256*256 boyutunda
100 egitim ornegi kullanilmistir. Dolayisiyla X egitim matrisinin boyutu 65536*100
olmaktadir. Sekil 2.15° de TBA’ da egitim goriintiilerinden egitim matrisinin olusturulmasi

gosterilmektedir.

100
Y
e &
JEI Wl L—
| {
166 0 124 130 . 219
166 0 123 132 . 2
- 165 0 123 135 . 215
X= @
wy
O
120 8 100 200 . 117

Sekil 2.15. Egitim matrisinin olusturulmasi
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Egitim matrisi X olusturulduktan sonra bu matrisin ortalamasi p hesaplanir ve
hesaplanan ortalama vektorli, her bir egitim vektoriinden ¢ikarilarak sifir ortalamali yeni
egitim veri matrisi A elde edilir. p matrisinin boyutu 65536x1 olmaktadir. Sekil 2.16° da
calismada elde edilmis ortalama yiliz p verilirken, Sekil 2.17° de egitim goriintiisiinden

ortalama yiiz ¢ikarilarak elde edilen 6rnek bir yiiz goriintiisii verilmistir.

1

100" % T

1

Sekil 2.16. Ortalama yiiz

Sekil 2.17. Egitim goriintiistinden ortalama yiizlin ¢ikarilmasi

Sekil 2.17° de oldugu gibi 100 egitim goriintiisii i¢in ayni iglem tekrarlanarak A
matrisinin siitunlar1 olusturulmaktadir.

Bir sonraki asama olarak AT * A islemi ile kovaryans matrisi C olusturulmakta ve C’ nin
Ozdegerleri ve onlara karsilik gelen 6zvektorleri hesaplanmaktadir. C’ nin boyutu 100x100
diir. Dolayistyla C’nin 6zvektor matrisi de 6zvektorleri siitunlarinda tasiyan 100x100 liik bir
matris olacaktir. Dolayisiyla toplamda 100 Ozyiiz, temel bilesen elde edilmistir. Sekil 2.18 de

calismada elde edilen Ozyiizlerden ilk yirmi tanesi verilmektedir.
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Sekil 2.18. Ozyiizler

Elde edilen temel bilesenler secilerek, hepsi izdiislimde kullanilmamaktadir. Temel
bilesen se¢iminde, temel bilesenin tasidigi bilgi miktarmin 6zdegeri ile iligkili olmasina
dayanarak, oncelikle elde edilen 6zdegerler azalan sirada siralanmistir. Her bir temel bilegenin
0zdegeri i¢in toplam varyansin yiizde kagini kapsadigi hesaplanarak, toplamina bakildiginda
%99 ve {lstii degere denk gelen temel bilesen sayisi, optimal temel bilesen sayisi olarak
alinmigstir. %99 degeri, %90-%100 aras1 degerler test edilerek en iyi tanima performansi elde
edilen degerdir. Calismada 100 temel bilesen arasindan %99 ve {istii degere denk gelen temel
bilesen sayis1 90 olarak elde edilmistir.

Temel bilesenlerin se¢iminde bu yontem yaninda dokiintii grafigi, ortalama kok
yontemleri de kullanilmistir. Ortalama kok yonteminde 6z degerlerin ortalamasindan daha
yiiksek degere sahip olan bilesenler alinmistir. Calismada bu 100 temel bilesenden 21’ine
karsilik gelmektedir.

Dokiintii grafigi yonteminde ise x ekseni temel bilesenleri ve y ekseni 6zdegerleri
gosteren dokiintii grafigi cizilmistir. Grafigin biikiim noktasi1 optimal temel bilesen sayist
olarak alinmustir. Sekil 2.19° dan da goriildiigii {izere biikiim noktasi, azalan siradaki ilk 10
temel bilesene karsilik gelmektedir.
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Ozdeger

40 5 ] I & | 00
Ozdeger sayist

Sekil 2.19. Dokiintii grafigi

Calismada 6zdegerlerine gore siralanan ilk 90 temel bilesen (6zvektor) ile G iz diisiim
matrisi olusturulmustur. Secilen Ozvektorler, matrisin satirlarin1 olusturacak sekilde G
izdlisiim matrisi olusturulmaktadir. G’nin boyutu 65536x90 olmaktadir. Elde edilen azalan
siradaki ilk 90 temel bilesenden 10 tanesi Sekil 2.20° de verilmektedir.

Sekil 2.20. Kiimiilatif toplam ile segilen 6zyiizler
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Son asama olarak G izdlisim matrisinin transpozu ile gorlintii vektorii ¢arpilarak W
matrisi elde edilmekte ve tiim egitim goriintiileri 6zyliz uzayna izdistiriilmiis olmaktadir.
Sekil 2.21° de ornek bir egitim goriintiisiiniin izdiisiimii gésterilmistir. Ozyiiz uzayma
izdiistirilmeden 6nce her bir goriintii 65536 (256x256) boyutlu uzayda bir nokta olarak temsil
edilmekteydi. TBA kullanildiginda veri boyutu ¢ok biiyiik bir oranda indirgenerek, goriintiiler
90 boyutlu 6zyiiz uzayinda temsil edilmisglerdir.

W (D

1636.83912408854 |

GT

-2534.51703309259

2594.54818180808

387.969204333686

-10038.8431421251

5433.53984164638

-088.261216965219

-2477.48379495920

-4793.58429013337

| -1915.62746496239

Sekil 2.21. Goriintiiniin 6zyliz uzayina izdiisimii

Burada W(:,i), W’ nun i. siitununu ifade etmektedir. Goriintiilerin 6zuzaya izdigiirilmiis
formlarin1 siitunlarinda tutan W matrisi 90x100 boyutunda bir matrisdir. W’ nun elde edilmesi
ile birlikte tim egitim goriintileri 0zyliz uzaymna izdisiirilmiis ve egitim asamasi
tamamlanmistir.

Test asamasinda ise giris olarak verilen test resminden Oncelikle egitim asamasinda
hesaplanan ortalama yiiz degeri ¢ikarilir. Ve yine egitim asamasinda elde edilen G izdiisiim
matrisiyle test gorilintiisiine de 6zyiiz uzayina izdisiiriliir.

Ozyiiz uzayma tasman gériintiiler, doniisiim islemindeki adimlarim tersi uygulandiginda
cok kiiciik bir hata ile orjinal haline getirilmektedir. TBA bu 6zelligi ile goriintii sikistirma

amagcl da kullanilmaktadir. Ozyiiz uzayindaki goriintiiden orjinal goriintiiyii elde etmek igin
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tersden gidersek, doniisiim islemindeki en son asama, yani W matrisinin elde edilmesinden

baslanilmaktadir. W matrisinin elde edilmesine bakacak olursak;
W=GT+A (2.1)

Amag¢ W bilinyorken A’ y1 elde etmektir. Bunun igin esitligin her iki tarafi (GT)™?
carparsak;

A= (GT)—l + W (22)

elde edilir. G donilisiim matrisi ortogonal oldugu ig¢in tersi transpozuna esittir. Tersi yerine

transpozunu alirsak A matrisinin son hali esitlik (2.3) elde edilmektedir.
A=G*xW (2.3)

Sekil 2.22° de ornek olarak egitim goriintiilerinden birinde (2.3) esitliginin uygulanist

verilmektedir.

W

G
- - 14671.1555203308
-— v “h L | X | 1765.48743786250
> ;

-5011.45825583894

65536%90 273.506155187555

-2035.61763083301

-4590.28639490689

990.998146408844

2709.96384213879

861.056304460879

-102.021000930073

90*1
Sekil 2.22. TBA’ dan geri doniisiim islemi ile A’ nin elde edilmesi
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Egitim goriintiilerinden, ortalama yiiz ¢ikartilarak sifir ortalamali egitim matrisi A elde
edilmisti. Dolayistyla tekrar orjinal egitim goriintiilerini elde edebilmek i¢in A matrisine
ortalama yiiz eklenir. Sekil 2.23” de, Sekil 2.22° de elde edilen A’ya ortalama yiiziin eklenerek

orjinal egitim goriintiisiinlin elde edilmesi verilmektedir.

A n X

Sekil 2.23. Orjinal goriintiiniin elde edilmesi

Sekil 2.23” den goriildiigii lizere A matrisi ile ortalama yiiziin toplamindan elde edilen
yiiz ile orjinal yiiz farklidir. Bu farklilik, izdiisiim asamasinda temel bilesenlerin hepsinin
kullanilmamasindan ileri gelmektedir. Elde edilen temel bilesenlerin tamaminin kullanilmasi
durumunda olusan goriintii orjinal goriintiiniin aynis1 olacaktir. Sekil 2.24° de kullanilan temel

bilesen sayisina gore elde edilen goriintiiler verilmektedir.

Temel Bilesen
Sayisi

10 30 S0 70 9 100

Sekil 2.24. Farkli sayilardaki temel bilesenle olusturulan goriintiiler

Kullanilan sirali temel bilesen sayis1 arttikca elde edilen goriintii orjinal goriintiiye

yaklagsmaktadir.
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2.1.2.2.3. TBA ile Elde Edilen Ozelliklerin Simiflandirilmasi

Egitim ve test gorilintilleri TBA ile yeni bir altuzaya izdiisiiriildiikten sonra test
goriintiilerin hangi sinifa ait oldugunu dgrenmek igin Oklit, Manhattan uzakliklar1 ve Kosiniis
benzerligi ile birlikte NN siniflandiricist kullanilmaktadir. Yalniz burada YIO’ lerde oldugu
gibi test goriintlisli ile smif ortalamalar1 arasindaki uzaklik yerine, test goriintiisii ile her bir
egitim goriintiisii arasindaki uzakliga bakilmaktadir. Ciinkii TBA’ da sinif bilgisi yoktur. Daha
sonrada test goriintlisii, en yakin oldugu egitim goriintiisiiniin sinifina dahil edilmektedir. Sekil
2.25° de Oklit uzakhigi ile birlikte NN smiflandiricist kullanilarak program sonucunda eslesen

test- egitim goriintiilerinin bir kismi1 verilmistir.

Egtim1  Test1  Egtim2  Test2 Test3  Egtimd  Testd Test5 Test§

Egitim3
W = : :
-l E-E L] 28 Z-8 BB

Egtm?  Test7 T8 Egimd  Tesd  Egmd0  Tesdd  Egimil  Tendl  Egimi2  TestR2

| o 4 E_ s - pm
TR RERTE RTRA R -

Egtim13  Test13 emu Test#é  Egumts  Testl5  Egumis  Testd§  Egmi7  Test®l  Egtmi8  Test18

T v 53
o+dl 2l B-W -l Bl [

Egtim-19  Test-19 Egtim20  Test:20 Egitim-21 Test-21 Egitim-22  Test-22 Egtim23  Test-23 Egtim24  Test-24

Ll el -4 BB G- [0

Test25 Eqgim25  Test2  Egtim2/  Test2l  Egtm2  Test2d  Egtm29  Test2d  Egtim30  Test30

P -l e 8- !

Egitim-31 Test-31 Test-32 Egitim-33 Test-33 Egitim-34 Test- 34

Test-36
-
R ST H* by

Egim3  Testd]  Egtimd  Test3  Egim3  Testdd  Egtmdd  Testdd  Egtimdt
¥ A ILAN R

- : N ,

<€ <€ 50 xR f <€

Sekil 2.25. Eslesen test-egitim goriintiileri
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2.1.2.3. Dogrusal Ayristiric1 Analizi

Giris kisminda verilen DAA algoritmasinin yiiz goriintiilerine uygulanis1 verilecektir.

Sekil 2.26° da DAA yonteminin egitim asamasinin akis diyagrami verilmektedir.

Egitim Smif ici sacilim Smiflar aras Sw' Vi g 1.g
iy . . W *9B
matrisi(X) K matrisi(Syy) K sactlim matrisi(Sg ) — diizenlilestirme =>
Altuzaya Izdiisim 5t Ozdegerler ve
? C-1 Ozvektor g
izdiistirme(W) €] matrisi(G) N € Orvektorler

Sekil 2.26. DAA egitim algoritmas1 asamalari

Akis diyagramindan da goriildigli tizere DAA algoritmasinda, TBA’ da oldugu gibi
oncelikli olarak egitim matrisi olusturulmaktadir. Yalniz DAA’ da TBA’dan farkli olarak sinif
bilgisi mevcuttur. Yani egitim matrisi olusturulurken, TBA’ da her bir egitim goriintiisiiniin
satirlar1 birbiri ardina eklenerek bir siitun vektoriine doniistiiriildiikten sonra siitun vektorii
haline doniistliriilmiis goriintiiler herhangi bir siralama yapilmadan birlestirilerken, DAA’ da
siitun vektoriine doniistiiriilmiis goriintiiler sirali birlestirilmektedir. Calismada egitim matrisi
X’ 1in siitunlarmin ilk 20° si Akromegali, 21 ile 40 aras1 Down sendromu, 41 ile 60 arasi
Lupus, 61 ile 80 aras1 saglam, 81 ile 100 aras1 diger sinif olmak iizere 32x32 boyutunda yiiz
goriintiilerinden olusmaktadir. Sekil 2.27° de DAA’da egitim goriintiilerinden egitim

matrisinin elde edilisi verilmektedir.
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100
20 20 20 20 20

w
Il
—_1024 —

Sekil 2.27. Egitim matrisinin olusturulmasi

Egitim matrisi X’in boyutu 1024x100 olmaktadir. X olusturulduktan sonra smif ici
sagilim matrisi Sy olusturulmaktadir. Sy, olusturulurken her bir smif igin ortalama
hesaplanarak, ortalama yiizler elde edilir. Ortalama yiiziin hesaplanisi (2.4) esitliginde, her

siifin ortalama yiizli Sekil 2.28” de verilmektedir.

1
= — x (2.4)

(2) (b) (c) (d) (e)

Sekil 2.28. (a) Akromegali (b) Down sendromu (c) Lupus (d) Saglam (e) Diger sinif
ortalama yiizili p;

Burada n; her bir siniftaki goriintii sayisi olup 20’ ye esittir ve ortalama yiiz matrisi W’
nin boyutu 1024x1° dir. Elde edilen ortalama yiizler o sinifa ait goriintiilerden ¢ikarilarak sifir
ortalamali egitim matrisi elde edilmektedir. En son asama olarak her siif i¢in sifir ortalamali
egitim matrislerinin kovaryansi alinarak, toplanmasiyla Syy matrisi olusturulur. Sy, matrisinin

hesaplanisi esitlik (2.5) ve (2.6)’ de verilmektedir.
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Si= ) (= k) (= )" 25)

XEXi

S, = isi (2.6)

i=1

Burada C smif sayist olup 5’ e esittir. S; 1. smifin smif i¢i sagilim matrisini ifade
etmektedir. Sinif i¢i sagilim matrisi Sy’ nin boyutu 1024x1024 olmaktadir. Sinif i¢i sagilim
matrisi hesaplandiktan sonra siiflar arasi sac¢ilim matrisi Sg hesaplanmaktadir. Sg’ nin elde

edilisi (2.7) esitliginde verilmektedir.

C

S= ) 1i(het = m) (it — ) @7)

i=1

Burada m tiim egitim goriintiilerinin ortalamasini ifade etmektedir. Sekil 2.29° da sif

ortalama ylizlerinin, egitim goriintiilerinin ortalamasindan ¢ikarimi verilmektedir.
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uci

Akromegali

|

- -
Down sendromu k;J_G-

Lupus

Saglam 5

Diger

Sekil 2.29. Ortalama yiizlerden ortalamanin ¢ikarilmasi

Sekil 2.29” deki gibi ortalama yiizlerden ortalamanin ¢ikarilmasi ile elde edilen matris
ile transpozu ve smiftaki goriintii sayis1 ¢arpilirsa Sg matrisi elde edilmektedir. Sg ' nin boyutu
1024*1024 olmaktadir.

Egitim goriintiilerini alt uzaya izdiisiirecek izdiisiim matrisini bulmak i¢in Sw 'xSg
matrisinin 6zvektorleri hesaplanmaktadir. Ancak goriintii uzay1 boyutu 1024 iken egitimde
kullanilan goriintii sayis1 100 tanedir. Ornek uzay1 boyutunun &rnek sayisindan gok biiyiik
olmasi nedeniyle Sy; matrisi tekil matris olmakta ve tersi alimamamaktadir. Tersinin

alinabilmesi igin Sy matrisi diizenlilestirilmektedir. Bunun i¢in (2.8) esitligi kullanilmaktadir.
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Burada Sy’', Sy’ nin diizenlilestirilmis halidir. B parametresi ise Sy, matrisinin 0.01
sabiti ile ¢arpilmasiyla elde edilen matrisin kosegen elemanlarinin ortalamasi olarak alinmistir.
Bu yontemle yeni smif i¢i sagilim matrisi Sy’ tekil olmamakta ve tersi alinmaktadir. Sy, ™" *
Sg matrisinin 6zvektorleri fisherylizlere karsilik gelmektedir. Sekil 2.30” da 6zdegerlerine gore

azalan sirada siralanmis 6zvektorlerden (fisherytizler) ilk 12 tanesi verilmektedir.

Sekil 2.30. Siral1 ilk 12 Fisheryliz

Sekil 2.30° dan da goriildiigi tizere ilk 4 6zvektorden sonraki 6zvektorlerin tasidigt bilgi
miktar1 azalmaktadir. Bu 6zvektorlerin yaklagik sifira yakin degerleri vardir. Bu nedenle
Ozvektorler, Ozdegerlerine goére azalan sirada siralandiktan sonra ilk 4 (C-1) tanesi
alimmaktadir. Secgilen 6zvektdrler matrisin satirlarini olusturacak sekilde G izdiislim matrisi
olusturulmakta ve matris boyutu 1024x4 olmaktadir.

TBA’ da da oldugu gibi son asama olarak elde edilen G izdiislim matrisinin transpozu
ile goriintii vektorii carpilarak W matrisi elde edilmekte ve tiim egitim goriintiileri fisheryiiz
uzayma izdistrilmis olmaktadir. Sekil 2.31° de 6rnek olarak egitim goriintiilerin birinin

1zdlistimii gosterilmistir.
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W (i)
= =
130.707722763820

-139.264754649169

-160.247982913056

-138.306809473875

Sekil 2.31. Goriintiiniin Fisheryiliz uzayia izdlistimii

Burada W(:,i), W’ nun i. siitununu ifade etmektedir. Gortintiilerin fisheryiiz uzayimna
izdiigiirlilmiis formlarim1 siitunlarinda tutan W matrisi 4X100 boyutundadir. Goriintiilerin
hepsinin fisheryiiz uzayina izdisiiriilmesiyle birlikte egitim asamas1 tamamlanmaktadir. Test
asamasinda da verilen giris goriintiisi G izdisim matrisiyle fisheryliz uzayima
izdigiirilmektedir.

DAA uygulanmasiyla birlikte goriintiiler 1024 (32x32) boyutlu uzaydan 4 boyutlu
fisheryiiz uzayma izdisiiriilmistiir. Béylece veri boyutu ¢ok biiyiik bir oranda indirgenerek

giiclii bir veri ayrigtirmasi yapilmastir.

2.1.2.3.1. DAA ile Elde Edilen Ozelliklerin Simiflandirilmasi

YiO’ lerde oldugu gibi DAA’ da da egitim goriintiilerinin 6zellik vektdrleri elde
edildikten sonra, siniflardaki goriintiilerin 6zelliklerinin ortalamasi alinarak her sinif i¢in tek
bir ozellik vektorii elde edilmistir. Test goriintiisiiniin 6zellik vektorii ile siiflarin ortalama

ozellik vektorleri arasindaki Oklit, Manhattan uzakliklarma ve Kosiniis benzerligine bakilarak
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test goriintiisii NM smiflandiricisina gore siniflandiriimaktadir. Sekil 2.32 de Oklit uzaklig
ile birlikte NM smiflandiricist kullanilarak test goriintiilerinin siniflandirma sonuglari

verilmektedir.

PROGRAM SONUCU- GERCEK DURUM

AKRO-AKRO AKRO-AKRO LUPUS-AKRO DOWN-AKRO AKRO-AKRO AKRO-AKRO
bW b il
=4 n iy [\ -
AKRO-AKRO AKRO-AKRO AKRO-AKRO DOWN-DOWN DOWN-DOWN DOWN-DOWN
= R ks < =
f - o - e - -
\ot i - k. =
DOWN-DOWN DOWN-DOWN DOWN-DOWN DOWN-DOWN DIGER-LUPUS LUPUS-LUPUS
| s a2 s Wy
LUPUS-LUPUS LUPUS-LUPUS DIGER-LUPUS NORMAL-LUPUS LUPUS-LURPUS LUPUS-LUPUS
+ = (3
b 'y 4 i
AKRO-LUPUS NORMAL-NORMAL NORMAL-NORMAL NORMAL-NORMAL NORMAL-NORMAL DOWN-NORMAL
B ey, W ety Rg N
i =, d
NORMAL-NORMAL DIGER-NORMAL NORMAL-NORMAL NORMAL-NORMAL NORMAL-NORMAL DIGER-DIGER
- - — :
by 1 iy . 'y @
BT | | = {
DIGER DIGER DIGER DIGER DIGER DIGER DIGER DIGER DIGER DIGER
. .
: Rx

Sekil 2.32. DAA ile simiflandirma sonuglar1

2.1.2.4. Alt Uzay Dogrusal Aynistiric1 Analizi

Onceki boéliimde DAA’ nin goriintiilere uygulanisi verilmistir. DAA” da karsilasilan en
bliyiik problem 6rnek uzay1 boyutunun 6rnek sayisindan ¢ok biiyiik olmasi nedeniyle sinif igi
sagilim matrisinin tersinin alinamamasidir. Sag¢ilim matrisinin tersinin alinabilmesi ig¢in
diizenlilestirme yOntemi uygulanmis ancak kosma zamani ve goriintii boyutu agisindan
istenilen sonuca ulasilamamistir. Bunun i¢in bir bagka ¢6ziim olarak Alt uzay Dogrusal
Ayristirict Analizi yontemi uygulanmistir.

Alt uzay DAA yonteminin akis diyagrami Sekil 2.33” de verilmektedir.
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Egitim BA

matrisi(3) —-> DAA

Sekil 2.33. Alt uzay Dogrusal Ayristiricit Analizi

Bu yontemde egitim matrisi X olusturulurken DAA’ da oldugu gibi siitun vektoriine
dontstiirilmiis goriintiiler sirali birlestirilmektedir. Ancak egitim goriintiileri DAA’dan farkl
olarak 256x256 boyutundadir. Dolayisiyla X matrisinin boyutu 65536x100 olmaktadir. Egitim
matrisi olusturulduktan sonra goriintiilere Oncelikle TBA yontemi uygulanarak boyut
indirgemesi yapilmaktadir. Onceki boliimde adim adim verilen TBA ydnteminin uygulanmasi
sonucunda 65536x100 boyutlu egitim matrisi X, 90x100 boyutlu bir matrise indirgenmistir.

Verilerin TBA ile boyut indirgemesi ardindan DAA yontemi uygulanmaktadir. DAA
yonteminde egitim matrisi olarak TBA sonucunda indirgenen 90x100 boyutundaki matris
alinmaktadir. Boylece sinif i¢i sagilim matrisi 90x90 boyutunda bir matris olup tekil olmamasi

garantilenmektedir.

2.1.2.4.1. Alt uzay DAA ile Elde Edilen Ozelliklerin Simiflandiriimasi

Alt uzay DAA ile c¢ikarilan oOzelliklerin simiflandirmasinda NM  siniflandiricisi
kullamlmustir. Sekil 2.34> de Oklit uzakhig: ile birlikte NM smiflandiricist sonuglar

verilmektedir.
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Sekil 2.34. Alt uzay DAA ile smiflandirma sonuglari

2.1.3. Test Asamasi Sonuclar: ve Karsilastirmalar

Yiizden hastalik teshisi {iizerine yapilan calismada cesitli testler yapilmis ve

karsilastirmali sonuglart asagida verilmistir.

2.1.3.1. Farkli YiO ve IYIO Operatorlerinin Kullanilmasi

Farkli YIO operatorlerinin karsilastirildigr testte, kullanilan siniflandiricilara gore

sistemin 41 test goriintiisiinii tanima oranlar1 verilmistir. Bu testin karsilastirmali sonuglari

Sekil 2.35” de verilmektedir.
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60 - mYio(s,1)

m Yio(s,2)
40 - mYiO(16,2)

Tarima oramn
L

ChiKaresi Oklit Manhattan Chebyshev

Sekil 2.35. Farkl1 YIO operatorlerin siniflandiricilara gére tanima oranlar

Sonuglar incelendiginde Chi karesi, Manhattan ve Chebyshev smiflandiricilarinda
YIO(8,1) operatdrii YIO(8,2) ve YIO(16,2) operatdrlerine gore daha iyi tanima performansi
verirken, Oklit siniflandiricisinda YIO(8,1) ve YIO(8,2) operatorleri ayni tanima oram
vermistir. Ayni test IYIO niin farkli operatérleri icin de uygulanmustir. Test sonuglar1 Sekil
2.36’ de verilmektedir.

90 -/

80 -+

70

50 - m Yid(8,1)

m Yid(s,2)

Tarnima orani

A0
30 4
20 -+

10

Chi Karesi Oklit Manhattan Chebyshev

Sekil 2.36. Farkl1 IYIO operatorlerin smiflandiricilara gore tanima oranlari
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Sekilden de goriildiigii iizere YIO’ de oldugu gibi Chi karesi, Manhattan ve Chebyshev
sniflandiricilarinda 1YI10(8,1) operatérii, 1YI1O(8,2) operatoriine gore daha yiiksek tanima
oran1 vermistir. Oklit siniflandiricisinda ise 1Y10(8,2) operatoriinden 1YO(8,1)’ e gore daha
¢ok basari elde edilmistir.

2.1.3.2. MSYIO’ de Esik Degerinin Belirlenmesi

T. Mienpii ve M. Pietikiinen, cesitli performans testleri sonucunda MSYIO i¢in en iyi
esik degerinin T=0.01 olarak belirlemislerdir [76]. Bununla birlikte bir bagka ¢aligmada en iyi
T degeri 0.02 bulunmustur [77]. Bunun igin 0.00 - 0.09 arasindaki T degerlerine bakilarak en
yikksek dogruluk degeri veren T degeri, esik deger olarak alinmistir. Sekil 2.37° de

MSYIO(8,1) igin secilen T degerine gore siniflandiricilarin dogruluk degerleri verilmektedir.

....................................................................

c .
ol . S 0T~ - R N e o
o
© SR e A T P
E
=
©
—
v Chi karesi ........... .........
: : : : 8- Oidt : :
Y SETTTTreey , ........... , ........... , .......... , ........ < Manhattan ,, .........
: : : : —O—Chebshev | ! :
40 | 1 I 1

! | 1 1 1 Y
0 0.01 0.02 0.03 004 0.05 006 0.07 008 009

T Esik degeri

Sekil 2.37. MSYIO(8,1) igin T degerine gore siniflandiricilarin dogruluk degerleri

Sekil 2.37° e gore MSYIO(8,1) igin en yiiksek dogruluk degeri T=0.07 alinarak Chi

karesi siniflandiricis ile elde edilmistir. Diger smiflandiricilar igin en iyi esik degeri ise Oklit
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icin T=0.08, Manhattan i¢in T=0.06 veya T=0.07 ve Chebyshev i¢in T=0.02 belirlenmistir.
Ayni test MSYIO(8,2) i¢in de tekrarlanmistir. Test sonuglar1 Sekil 2.38” de verilmektedir.

75 T T T T T T T T e

. H . . . : ' .
H H . . H . H .
. . . . . . ’ 2
70 Ay (A < SRR PR - SRR AR R ———— W
. N : . " ’ . b,
4 . . H

Tanima orani
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—8— Okit : -

Manhattan * """" T
—©— Chebshev | : :

I 1 ] 1
0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

1 1 Y 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04

T Esik degeri

Sekil 2.38. MSYIO(8,2) igin T degerine gore siniflandiricilarin dogruluk degerleri

MSYIO(8,2) i¢in sonuglar incelendiginde ise en yiiksek dogruluk degeri T=0.09 alinarak
Manhattan siniflandiricisi ile elde edilmistir. Diger siniflandiricilar igin belirlenen en 1yi esik

degeri ise Oklit T=0.08 veya T=0.09, Chi karesi T=0.09 ve Chebyshev T=0.01 dir.

2.1.3.3. Chi Karesinde Agirhik Matrisinin Secimi

Genel bilgiler kisminda da verildigi gibi goriintiiniin YIO kodunu ¢ikarildiktan sonra,
gorlintii alt bolgelere ayirilip her bir bolgenin histogrami c¢ikarilmaktadir. Elde edilen
histogramlar birlestirildiginde ise goriintii i¢in 6zellik vektorii elde edilmektedir. Bu 6zellikler
cikarilirken Chi Karesinde, diger siniflandiricilardan farkli olarak alt bolgelere ayrilmig
gorlintiide her bir bolgeye Oonem derecesine gore bir katsayr verilerek bir agirlik matrisi
(maske) olusturulmaktadir. Her bir bolge i¢in en 1yi katsayilar1 belirleyebilmek adina 6ncelikle

7X7’ lik alt bolge boyutunun T.Ahonen tarafindan goriintii tanimada, en iyi boyut olarak



80

belirlenmesi [78] iizerine goriintiiler once 7x7’ lik alt bolgelere ayrilmistir. Ve literatiirde yiiz
tanima amacli kullanilan maskeler ve yiiz bolgelerinin 6nem derecesine gore olusturulan
maske kombinasyonlart denenerek hastalik tanimada en iyi performans veren maske

olusturulmustur. Sekil 2.39’ da kullanilan 7x7’ lik maskeler verilmektedir.

Mask?2 4 Saglam

Sekil 2.39. Kullanilan 7x7’ lik maskeler

Sistem bes smif igermektedir. Maskl biitiin smiflara uygulanirken, Mask?2.1
Akromegali, Mask2.2 Lupus, Mask2.3 Down sendromu, Mask2.4 Saglam ve Mask2.5 Diger
siifina uygulanmigtir. Mask2 olusturulurken Akromegali sinifinda agiz ve burun, Lupus

siifinda yanak ve Down sendromu sinifinda goézler ve arasindaki boélgeler yiiziin diger
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bolgelerine daha dnemli olduklari i¢in bu bolgelere daha yiiksek katsayr verilmistir. 7Xx7’ lik
maskelerin yaninda 10x10’ luk maske kombinasyonlar1 da olusturulmustur. Sekil 2.40° de

10x10’ luk maskeler verilmistir.
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Sekil 2.40. Kullanilan 10x10’ luk maskeler

Sekil 2.39 ve Sekil 2.40° deki maskelerin kullanilmasi elde edilen simiflandirici
dogruluklar1 Tablo 2.1’ de verilmektedir.

Tablo 2.1. Maskelere gore siniflandiricilarin dogruluk degerleri

Chi Karesi Oklit Manhattan | Chebyshev
Mask1[79] 85 80 85 58
Mask?2 80 80 85 58
Mask3 85 87 82 58
Mask4 92 87 82 58

Oklit, Manhattan ve Chebyshev siniflandiricilarinda agirhik matrisi uygulanmamustir.
Yalnizca maske boyutuna gore alt bolge ayrimi yapilmistir.

Sonuglar incelendiginde Mask4 ile Chi Karesinden en yiiksek tanima orani elde
edilmistir. Oklit siniflandiricis1 10x10° luk alt bdlge ayriminda 7x7°lik alt bolge ayrimina gore

daha yiiksek performans gosterirken, Manhattan smiflandiricisinda tam tersi durum
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goriilmistiir. Chebyshev smiflandiricisinda ise alt bolge sayisina bagli olarak dogruluk

degerinde herhangi bir degisiklik gézlenmemistir.

2.1.3.4. Farkh Sayidaki Ozvektorlerin Kullaninm

TBA ve TBA+DAA ile yapilan bu testte farkli sayidaki Ozvektorlerin tanima

performansina etkisi incelenmistir. Seki 2.41° de test sonuglar1 goriilmektedir.

Tanima orami

———TBA
—— TBA+DAA

'l L 1 L

0 o 20 30 40 S 60 70 80 90 100

Ozvektdr sayisi

Sekil 2.41. Farkli sayidaki 6zvektorlerin tanima performansina etkisi

Sekil 2.41° den de goriildiigii iizere Ozyiiz uzay1 kiiciik oldugunda (1-4), TBA,
TBA+DAA’ dan daha iyi performans gosterirken, Ozyiiz uzay1 biiyiidiigiinde ise TBA+DAA,
TBA’ dan daha iyi performans gostermektedir. Cilinkii 1-4 arasindaki 6zvektorler 5 sinifi
dogrusal olarak ayiramamaktadir. Bu nedenle kullanilacak 6zvektorlerin sayisi, egitimde

kullanilan siniflar1 ayirabilecek sekilde se¢ilmesi gerekmektedir.
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2.1.3.5. TBA’ da Temel Bilesenlerin Secilmesi

TBA ile yapilan bu testte Kiimiilatif Toplam, Ortalama Kok, Dokiintii Grafigi
yontemleri kullanilarak elde edilen temel bilesen sayisina gore tanimadaki basarilar

verilmistir. Smiflandirma yontemi olarak Oklit siiflandiricist kullanildigi bu testin sonuglar

Tablo 2.2' de verilmektedir.

Tablo 2.2. Temel Bilesen se¢imi yontemlerinin tanima yiizdesi

Yontem Temel Bilesen Secilen Temel Tanima Yiizdesi
Sayis1 Bilesen Sayist
Kiimiilatif Toplam 100 90 73.1707
Ortalama Kok 100 21 68.2927
Dokiintii Grafigi 100 10 70.7317

Tablo 2.2’ den de goriildiigii izere 6zdegerlerine gore azalan sirada siralanmis 100 temel

bilesenden ilk 90’ 1 alindiginda en yiiksek tanima yiizdesi elde edilmistir.

2.1.3.6. On Islemler

Egitim ve test goriintiilerine uygulanan 6n islemlerden histogram esitlemenin tanima
performansini nasil degistirdigi gézlemlenmistir. Bu test icin TBA ve TBA + DAA yontemi
kullanilmistir. Test sonuglart Tablo 2.3’ de verilmektedir.

Tablodaki 10 6zvektor dokiintii grafigi, 90 6zvektor ise kiimiilatif toplam sonucunda
elde edilmistir.

Sonuglar incelendiginde histogram esitleme sonucunda hem TBA hem de TBA + DAA
da performans artis1 gozlemlenmistir. Bunun sonucunda TBA ve TBA+DAA ig¢in azalan
sirada siralanmis kiimiilatif toplam ile elde edilen 100 temel bilesenin 90’ 1 alinmistir. Bu
sonucu Sekil 2.41° de desteklemektedir.

YiO igin 6n islem olarak histogram esitleme yapilmamistir. Ciinkii  YIO yontemi 151k

kaynaginin siddetindeki degisimlerden bagimsiz bir yontemdir.
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Tablo 2.3. Histogram esitlemenin basar1 oranina etkisi

Yontem Histogram Kullanilan Ozvektér | Tamima oram
Esitleme
TBA Yok 10 43.9024
TBA Var 10 70.7317
TBA Var 90 73.1707
TBA Yok 90 43.9024
TBA + DAA Yok 10 68.2927
TBA + DAA Var 10 80.4878
TBA + DAA Var 90 87.8049
TBA + DAA Yok 90 80.4878

2.1.3.7. Farkh Boyuttaki Gériintiilere DAA Uygulanmasi
DAA’ da goriintii boyutunun artmasina bagli olarak sinif i¢i sagilim matrisinin (Sy,)

boyutu artmakta dolayisiyla tersinin alinabilmesi zorlagmaktadir. Bunun i¢in en ideal goriintii

boyutu ve kosum zamani i¢in yapilan testin sonuglar1 Tablo 2.4° de verilmektedir.

Tablo 2.4. DAA ig¢in farkli goriintii boyutlarindaki tanima orani

Goriintii boyutu | Ornek uzay1 boyutu | Kosum zamam | Tanmima oram
64x64 4096 143.02 sn 78.0488
32x32 1024 16. 234 sn 80.4878
16x16 256 14.139 sn 65.8537

Tablo 2.4° den de gorildiigii tizere 32x32 boyutundaki goriintiilerin kullanilmasi

sonucunda kabul edilebilir bir kosum zamant ile en yiiksek tanima orani elde edilmistir.
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2.1.3.8. Hastaliklar1 Gore Simiflandirici Performanslarinin Degerlendirilmesi

Sistemde Akromegali, Down sendromu ve Lupus olmak iizere ii¢ hastalik
tanimlanmistir. Ve bu hastaliklarin teshisinde kullanilan 6zellik ¢ikarim algoritmalarina gore
simiflandiricilarin - duyarlilik  (TPF), o6zgillik (1-FPF), pozitif tahmin degeri (PPV)
hesaplanmistir. 41 test goriintiisli icerisinde 9 Akromegali, 6 diger, 7 Down sendromu, 9
Lupus ve 10 Saglam goriintii mevcuttur. Her bir hastalik i¢in siiflandiricilarin performanslari
hesaplanirken, hangi hastalik degerlendiriliyorsa o hastalik disindaki goriintiiler hasta olmayan

goriintiiler olarak nitelendirilmistir. Asagidaki tablolarda sonuglar goriilmektedir.

Tablo 2.5. Akromegali teshisinde YIO(8,1), YIO(8,2) ve YIiO(16,2) kullanilmasi
sonucunda siiflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

YiO (8,1) YiO (8,2) YiO (16,2)
TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV
Chi Karesi | 100 91 75 100 87 69 89 75 50
OKklit 78 91 70 89 87 67 89 78 53
Manhattan | 56 91 62 55 81 45 22 59 13
Chebyshev 56 60 30 55 50 24 56 47 23

Tablo 2.5 incelendiginde 6zellik ¢ikariminda YIO(8,1) ve YI0O(8,2) kullanildiginda
Akromegali teshisinde en iyi smiflandirici Chi Karesi, YIO(16,2) kullamldiginda ise Oklit

siniflandiricis1 bulunmustur.

Tablo 2.6. Akromegali teshisinde IYIO(8,1), IYIO(8,2) kullanilmasi sonucunda
siiflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

IYio 8,1) IYioO 8,2)
TPF 1-FPF PPV TPF 1-FPF PPV
Chi Karesi 100 87 69 78 84 58
OKlit 100 78 56 100 84 64
Manhattan 67 84 54 33 75 27
Chebyshev 67 47 26 55 43 22
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Tablo 2.6’ ya gore dzellik ¢cikariminda 1YI0(8,1) kullanildiginda Chi Karesi, 1Y1O(8,2)
kullanildiginda Oklit siiflandiricist Akromegali teshisinde en iyi smiflandirict olarak tespit

edilmistir.

Tablo 2.7. Akromegali teshisinde TBA, DAA ve Alt uzay DAA kullanilmas1 sonucunda
siniflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

TBA DAA Alt uzay DAA
TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV
OKklit 44 81 40 78 81 54 78 91 70
Manhattan | 22 69 17 56 75 38 78 91 70
Kosiniis 44 81 40 67 81 50 44 78 36

Tablo 2.7 incelendiginde ise 6zellik ¢ikariminda TBA kullanildiginda Oklit ve Kosiniis
smiflandiricisi, DAA kullanildiginda Oklit ve Alt uzay DAA kullanildiginda Oklit ve

Manbhattan siniflandiricilari en iyi siniflandirict olarak bulunmustur.

Tablo 2.8. Down sendromu teshisinde YIO(8,1), YiO(8,2) ve YiO(16,2) kullanilmasi
sonucunda siniflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

YIO (8,1) YIO (8,2) YIO (16,2)

TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV

Chi Karesi | 100 91 70 100 88 64 86 76 43

OKlit 100 85 58 100 85 58 71 82 45

Manhattan | 86 82 50 71 76 38 14 58 7

Chebyshev | 43 62 19 43 53 16 43 50 15

Tablo 2.8 ‘e gére Down sendromu teshisinde YIO(8,1) ve YIO(8,2)’ de Chi karesi
siniflandiricisi, YIO(16,2)¢ de ise duyarlilik agisindan Chi Karesi, 6zgiilliik ve pozitif tahmin

degeri agisindan Oklit siniflandiricisi en iyi siniflandirict olarak segilmistir.
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Tablo 2.9. Down sendromu teshisinde 1YIO(8,1), 1YIO(8,2) kullanilmasi sonucunda
siniflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

IYiO 8,1) IYIO (8,2)
TPF 1-FPF PPV TPF 1-FPF PPV
Chi Karesi 100 88 64 86 82 50
OKklit 86 82 50 86 88 60
Manhattan 71 82 45 43 70 23
Chebyshev 43 53 16 43 47 14

Tablo 2.9’ un sonuglarma bakildiginda IY1O(8,1) i¢in Chi Karesi ve 1YIO(8,2) icin ise

Oklit siiflandiricis en iyi performans gdstermistir.

Tablo 2.10. Down sendromu teshisinde TBA, DAA ve Alt uzay DAA kullanilmasi sonucunda
siiflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

TBA DAA Alt uzay DAA
TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV
OKlit 100 68 39 100 76 47 | 100 85 58
Manhattan | 86 53 27 100 65 37 | 100 85 58
Kosiniis 100 68 39 100 73 44 | 100 68 39

Tablo 2.10 incelendiginde ise Down sendromu teshisinde 6zellik ¢ikariminda TBA ve
DAA kullanildiginda Oklit siniflandiricist en iyi performans gosterirken, Alt uzay DAA

kullanildiginda en iyi performansi OKlit ve Manhattan gdstermistir.

Tablo 2.11. Lupus teshisinde YIO(8,1), YIO(8,2) ve YIO(16,2) kullanilmas: sonucunda
siiflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

YIO (8,1) YIO (8,2) YIiO (16,2)
TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV
Chi Karesi | 89 94 80 78 94 78 | 44 87 50
OKlit 78 91 70 67 94 75 | 56 87 56
Manhattan | 89 81 57 67 78 46 | 56 50 24
Chebyshev | 56 59 28 44 53 21 | 33 53 17
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Tablo 2.11” in sonuglarina bakildiginda YIO(8,1) ve YIO(8,2) ile birlikte kullanilan Chi

Karesi, YIO(16,2)’ de ise Oklit siniflandiricisi en iyi smiflandirici olarak belirlenmistir.

Tablo 2.12. Lupus teshisinde 1YIO(8,1) ve 1YIO(8,2) kullanilmasi sonucunda
siniflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

IYio 8,1) IYIiO 8,2)
TPF 1-FPF PPV TPF 1-FPF PPV
Chi Karesi 88 91 73 89 81 57
OKlit 56 91 62 78 91 70
Manhattan 78 81 54 78 62 37
Chebyshev 22 59 13 11 56 6

Tablo 2.12° ye gore 1YIO(8,1) ile Chi Karesi, 1YIO(8,2) ile duyarlilik agisindan Chi
Karesi, 6zgiilliik ve pozitif tahmin degeri agisindan Oklit smiflandiricist en iyi smiflandirict

olarak secilmistir.

Tablo 2.13. Lupus teshisinde TBA, DAA ve Alt uzay DAA kullanilmasi sonucunda
siiflandiricilarin TPF, 1-FPF ve PPV degerleri

TBA DAA Alt uzay DAA
TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV | TPF | 1-FPF | PPV
OKklit 55 78 42 56 87 56 78 91 70
Manhattan | 44 62 25 44 78 36 89 87 67
Kosiniis 55 78 42 56 84 50 56 78 42

Lupus teshisinde Tablo 2.13 incelendiginde o0zellik ¢ikarimi agamasinda TBA
kullanildiginda Oklit ve Kosiniis, DAA kullanildiginda Oklit ve Alt uzay DAA kullanildiginda
duyarlilk acisindan Manhattan, o6zgiillik ve pozitif tahmin degeri acgisindan Oklit
siiflandiricisi en 1yi performans gostermistir.

Tiim tablolar birlikte degerlendirildiginde, 6zellik ¢ikarma yontemleri ile birlikte en iyi
tanima performansi veren siniflandiricilarin 6n tanima programindaki dogruluk degerleri

Tablo 2.14’° de verilmektedir.



89

Tablo 2.14. Yontemler ve Dogruluk degerleri

Yontem (Ozellik ¢ikarma + Siniflandirma) Dogruluk Degerleri
Yi0O(8,1) + Chi Karesi 92
YiO(8,2) + Chi Karesi 90
IY10(8,1) + Chi Karesi 90
Alt uzay DAA + Oklit 88
Alt uzay DAA + Manhattan 88
IYiO(8,2) + Oklit 87
IYi0(8,2) + Chi Karesi 82
DAA + Oklit 80
Yi0(16,2) + Oklit 80
TBA + Oklit 73

Sonuglara bakildiginda yiizden hastalik teshisinde en iyi performans 6zellik ¢ikariminda

YiO(8,1) ve siiflandirmada Chi Karesi kullanilarak almmustir.

2.1.3.9. On Tam Programi Sonuglari

Akromegali, Down sendromu, Lupus, saglam ve diger sinif olmak iizere bes sinif iceren
sistemde YIO(8,1) 6zellik ¢ikarimi ydntemi ile Chi karesi siniflandiricisinda tasarlanan Mask4
agirlik matrisi kullanilarak %92 oraninda basar1 elde edilmistir. Asagida test goriintiileri i¢in

elde edilen 6n tan1 sonuglar1 verilmektedir.
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YUZDEN HASTALIK TESHISi |
Test Resimlen
[CHI KARESi -
NO  ORIJINAL TAHMINLER AKROMEGALI DISER DOWN  LUPUS  NORMAL SONUG  *
0 AKROMEGALI  AKROMEGALI 86 91 96 29 92 DOGRU
1 AKROMEGALI  AKROMEGALI 92 1%} 96 96 9 DOGRU
2 AKROMEGALI  AKROMEGALI 87 92 95 a8 91 DOGRU
3 AKROMEGALI  AKROMEGALI 34 95 99 38 98 DOGRU
4 AKROMEGALI  AKROMEGALI 98 98 102 105 106 DOGRU
5 AKROMEGALI  AKROMEGALI 90 90 94 91 97 DOGRU
&  AKROMEGALI  AKROMEGALI 88 29 95 92 93 DOGRU  |E
7  AKROMEGALI  AKROMEGALI 97 106 102 100 101 DOGRU
8 AKROMEGALI  AKROMEGALI 92 ;7] 97 94 100 DOGRU
9  DIGER LUPUS 96 100 101 92 100 YANLIS
10 DIGER DIGER 92 29 98 92 98 DOGRU
11 DIGER DIGER 103 98 109 103 108 DOGRU
12 DISER DIGER 105 99 107 103 109 DOGRU
13 DISER DIGER 98 ;7] 105 97 105 DOGRU
14 DIGER DIGER 93 28 100 95 99 DOGRU
15 DIGER DIGER 1 108 13 111 113 DOGRU
16 DOWN DOWN 94 9% 29 90 95 DOGRU
17 DOWN DOWN 102 103 96 104 103 DOGRU
18 DOWN DOWN 103 104 97 106 104 DOGRU
19 DOWN DOWN 104 105 96 105 105 DOGRU
20 DOWN DOWN 101 103 94 99 104 DOGRU
21 DOWN DOWN 9% 101 a8 97 [:x} DOGRU
22 DOWN DOWN 103 105 91 102 104 DOGRU
23 LUPUS LUPUS 97 96 102 93 102 DOGRU
24 1UPLIS ILIFLIS a1 LT a8 an an noGRI T
3 CHIKARESI EUCLIDEAN MANHATTAN CHEBSHEV YOUZDE CHI YUZDE_EUC YUZDE_MANH YUZDE_CHEp | Oinal Lep
AKROMEGALI 94 175 7188 26 %B9.26540 . %90.426695. %B5AII0604..  %B6.170212.
DIER 95 177 7132 7 %B373287.. %85475929. %904972552. %7R45744A
DOWN 99 182 7584 7 7174657, %B00B7527. %TATATHIGI..  %LTBAGTALE
LUPUS 98 187 7686 7 LTT62557.. uE9310722. LES.2TTIN0..  %LTBAGTALE
MORMAL 98 185 7560 27 %77.62557.. 74699124, %79.8539679.. %78.457446. | ORUINAL  AKROMEGALI
SONUG: AKROMEGALI

Sekil 2.42. On tan1 programu test sonuglari

Sekil 2.42° deki 3. test resmi (sag alt kosedeki) Akromegalinin erken evrelerindeki bir

hastaya ait goriintii oldugu icin goriinti Akromegaliden ¢ok saglam (programda NORMAL)

smifina benzemektedir. Program sonuglarina bakildiginda ise Chi Karesi, Oklit ve Chebyshev

simiflandiricist bu test resmi i¢cin Akromegali sonucunu iiretmektedir. Bu test goriintiisiiniin

siniflara olan uzakliklar1 yiizdesel olarak Sekil 2.43” de verilmektedir.
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Akromegali

1

Akromegali Diger Down Lupus Saglam

Sekil 2.43. Test goriintiisiiniin 6n tan1 sonuglar 1

Sistemin, hastaliklarin erken evrelerinde de 6n tani1 koyabilmesinin yaninda diger bir
artisida test resmi olarak, sistemde tanimli hastaliklarin disinda bir hastalikli yiiz girildiginde
sistem bu goriintliyli diger siifina, eger saglam bir yiiz goriintiisii ise Normal sinifina dahil
etmektedir. Sekil 2.44° de bu durumu Ornekleyici test goriintiisii Oon tani sonuglar

verilmektedir.

Diger

Sekil 2.44. (a) Test gortintiilerinin 6n tan1 sonuglari
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Sekil 2.44. (b)(c)Test goriintiilerinin 6n tan1 sonuglart

Sistemin %8’ lik hata kismini olusturan goriintiilerin siniflara olan uzakliklar

2.45’ de verilmektedir.

Sekil 2.45. (a) Yanlis bulunan test goriintiileri

L] CHIKARESI EUCLIDEAN MAMHATTAN CHEBSHEV YUZDECHI YOZDE_EUC YOZDE_MANH YOZDE CHEB

AKROMEGALI 96 219 7472 47 %83.79290... %85739092. @nh242425.  BR.D6T193.

DIGER 100 245 8024 L] %7745015... %6B.092033.. %6B.9096685.. CI67.391304..

DOWN 1M 7508 L STURI3T.. %7R037985.. W7446RS416..  74.802371.

LUPUS 52 213 7020 45 %8964546.. %S0 7R3201.. %S09332782. 91.10679..

NORMAL 100 7678 49 SI74505.. %B03776B6.. %80.16RBG30.. %BOG3I24MN..
(a)

Saglam

Sekil

Orjinal LEP

ORIINAL:  DIGER
SONUG: LUPUS
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% CHKARESI ELCLDEAN MANHATTAN CHEBSHEV YOZDECH YUZEEWC YOZEMAW YOmecwes OFd fF
ARONEGAL % ® T 8 WOSGEIS. UBDENRA. GDSTZEE. LIRS
DGR W B EB 6 WOTTISE. USTZS6. USTAGSA. 1SR
DOWN 1B % M6 6 VAT BAE. WASOST. 1R85, .
LWPUS WMo I R WEOIGE. UBSIRNT. 0GRS LAI TN Sll¥
NORMAL 3 W T e WOTER. 0TS, WBAETE. WEIGAR. | ORUNAL  LUPUS
SONLG:  NORMAL
(b)
2 CHKAREST EUCLDEAN WANAATTAN CHEBSHEV YOZDECH YOZDEEUC YOZDE Mawd YOroE cheg |04 ¥
ARONEALI 90 m B WM. A0 TDAIE.. TR,
R m L WOIKTL. USIR. WA WM. B
oW 3 TR B WASSUIG. BITN. WABSKIEAS. BI%GK. 3
1T (¢ ] WORIGET. UGN, WBAEIEEIT.. UBA0NTE. L
NORWAL 8 Mm% WR0GEET.. U9LIIR. OIOBOZR. 0S| ORMNAL  NORMAL
SONUG:  LUPLS
(©)

Sekil 2.45. (b)(c)Yanlig bulunan test goriintiileri

Sekil 2.45 (a)¢ daki test goriintiisii diger siifinda olan vitiligo hastasina ait bir yliz
goriintiistidiir. Test resmine dikkat edilirse, ylizdeki dokiintiiler tipki Lupus hastalifinda
oldugu gibi yanaklarda olusmustur. Ustelik yiiz goriintiisiiniin gozleri kapalidir. Bu nedenle
sistemde siniflandircilarin hepsi test goriintlisiinii Lupus sinifina dahil ederek yanlis sonug
uretmektedirler.

Sekil 2.45 (b)’ deki test goriintiisii incelendiginde ise Lupus sinifina ait test goriintiisiini,
Chi Karesi ve Oklit siniflandiricilart normal sinifina dahil ederek yanls sonug, Manhattan ve
Chebyshev siniflandiricilart Lupus simifina dahil ederek dogru sonug iiretmektedir. Benzer
durum Sekil 2.45 (c)’ deki normal smifina ait test goriintiisti i¢in de gecerlidir. Chi Karesi
disindaki tiim siniflandiricilar test goriintiisiinii normal simifina dahil etmektedir. Chi Karesi
ise bir uzaklik farkiyla (Lupus-84, Normal-85) Lupus sonucunu vererek yanlis sonug
iretmektedir. Bu nedenle simiflandirict sonuglar1 birlikte degerlendirilerek, sonuglara Borda
sayist yontemi [80] uygulanmaktadir. Bu yontem ¢alismaya uygulanirken siniflandiricilarin
her bir siif i¢in iirettikleri sonuglar 6nce normalize edilip ardindan kiigiikten biiyiige dogru

siralanmistir. En kiiglik uzaklik sonucuna en yiiksek oy 3 verilerek azalan bir sekilde 2, 1, 0
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oylar verilmistir. YIO(8,1)’ de dort siniflandirict kullanildigs icin oylar 3, 2, 1, 0 seklindedir.
Bu sekilde en yiiksek oy alan sinif sonug sinif olarak belirlenmistir. Sekil 2.46° da Borda
sayis1 yontemi uygulanmasit sonucu Sekil 2.45° deki test orneklerinin yeni sonuglari

verilmektedir.

|BORDO -
NO ORMINAL TAHMINLER ~ AKROMEGALI DIGER DOWN  LUPUS  NORMAL SONUC
18 DOWN DOWN 20049310089, 223747 287028.. 080622 122356 DOGRU
15 DOWN DOWN 18284491778 20154, 267557 159527.. 136952.. DOGRU
20 DOWN DOWN 18058921137 06117.. 287017 254483 0.81401. DOGRU
21 DOWN DOWN 16236893205 02326, 296537 134336, 232161.. DOGRU
22 DOWN DOWN 20290132453 16243 287221 143078.. 042022 DOGRU
22 LUPUS LUPUS 19377815031 15631.. 101716 293370.. 0.41077.. DOGRU
24 LUPUS LUPUS 17858722990 08367.. 082916 3.03679.. 249053 DOGRU
25 LUPUS LUPUS 23168952201, 06437 078038 291566 161794 DOGRU
26 LUPUS LUPUS 1.7689352710... 0.2193.. 1.19683... [Z63062] 2.47407.. DOGRU
7 LUPUS LUPUS 14132657999 16016.. 174107.. 288260.. 0.39716.. DOGRU
22 LUPUS LUPUS 18036570181, 24520 140069.. 257324 164416 DOGRU
29 LUPUS LUPUS 19816024760 12108.. 041835 285066.. 152754 DOGRU
M| LUPUS LUPUS 21710785273, 10227.. 121516.. 288138 075007.. DOGRU
31 LUPUS LUPUS 19900468919 08350 115784 3.00206.. 217404 DOGRU
12 NORMAL NORMAL 16028598855 02210, 101668, 245450 m DOGRU
13 NORMAL NORMAL 20042577333 02126.. 164150.. 141303.. 289755 DOGRU
4 NORMAL NORMAL 16270275525 04407.. 161252 221870.. 276462.. DOGRU
3% NORMAL NORMAL 19897120690 06218.. 122085 221304. 2936%0.. DOGRU
3% NORMAL NORMAL 15792408343 04191 042063 231812 290197.. DOGRU
7 NORMAL NORMAL 14002346830 04269 179482 237421.. 297010.. DOGRU
38 NORMAL NORMAL 17882286256 04628 119695 235510 2.86908.. DOGRU
35 NORMAL NORMAL 19709603737 08144, 041348 216894 302127.. DOGRU
40 NORMAL NORMAL 21372981539, 0.6402.. 105906.. 218125 274731.. DOGRU
41 NORMAL NORMAL 17910266175 02151.. 217260.. 102590.. 297268.. DOGRU

Sekil 2.46. Yanlis bulunan test goriintiilerinin Borda sayis1 yontemi sonuglari

Chi Karesiyle yanlis bulunan test goriintiileri, Borda sayis1 yontemi ile dogru bulunarak

sistemin performansi %95’ e ¢ikarilmistir.



3. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda, yiizden hastalik teshisi yapan, cinsiyetten, yasdan ve 1siklandirma
kosullarindan bagimsiz otomatik on tan1 programi gergeklestirilmistir. On tanmin hekimden
hekime degismesi sebebiyle, gelistirilen programla ©n taniya nesnellik getirilmesi
amaglanmstir.

Calisma, egitim ve test veri tabanlarinin olusturulmasi, 6n islemler, 6zellik ¢ikarimi ve
siiflandirma olmak {izere dort kisimda incelenmistir. Egitim asamasinda her bir sinifta 20
goriintli olmak tizere toplamda 100, testte ise 41 goriintii kullanilmistir.

Egitim veri tabani, Akromegali, Lupus ve Down sendromu siniflar1 disinda, “saglam” ve
bu siniflar disindaki hastalik ve farkli goriintiileri igeren “diger” bir sinif olmak {izere bes
siniftan olusturulmugstur. Bu sayede sisteme giris olarak Akromegali, Lupus ve Down
sendromu diginda bir yiiz goriintiisii verildiginde, bu goriintii gercek durumuna gore “saglam”
veya “diger” siifindan birine dahil edilmektedir.

Egitim ve test veritabanindaki goriintiilere 6n islem olarak, dondiirme, kesme ve
histogram esitleme uygulanmistir. Uygulanan 6n islemlerle tiim goriintiilerin ayn1 forma
doniistiiriilmesi saglanarak tanima performansi arttirilmistir.

Biitiinsel yaklagimlarin en O©Onemli asamasint olusturan Ozellik ¢ikariminda ise
karsilastirmali olarak Yerel Ikili Oriintiiler ve cesitlerinden lyilestirilmis Yerel Ikili Oriintiiler,
Merkezi Simetrik Yerel ikili Oriintiiler, bunun yaninda alt uzay temelli yaklasimlardan Temel
Bilesen Analizi, Dogrusal Ayrnstirici Analizi ve Alt uzay Dogrusal Ayristirict Analizi
incelenmistir. Smiflandirma asamasinda ise Yerel Oriintiilerle, Chi Karesi, Oklit, Manhattan
ve Chebyshev uzaklik 6lciitlerini kullanan NM siniflandiricisy, alt uzay temelli yaklasimlarla
ise Oklit, Manhattan uzakliklarim1 ve Kosiniis benzerligini kullanan NN ve NM
siniflandiricilari ele alinmustir.

Yerel Oriintiilerde; farkli YIO operatorleri: YIO(8,1), YIO(8,2) ve YIiO(16,2)
operatdrleri denendiginde Chi Karesi, Manhattan ve Chebyshev siniflandiricilarinda YIO(8,1)
operatorii, YIO(8,2) ve YIO(16,2) operatorlerine gére daha iyi tanima performans: verirken,

Oklit siniflandiricisinda YIO(8,1) ve YIO(8,2) operatorleri ayni1 tanima orani vermistir. 1YI0’
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ler icin ayni test yapildiginda ise YIO’ de oldugu gibi Chi karesi, Manhattan ve Chebyshev
sniflandiricilarinda 1YI10(8,1) operatérii, 1YI1O(8,2) operatoriine gore daha yiiksek tanima
oran1 vermistir. Oklit siniflandiricisinda ise 1Y10(8,2) operatoriinden 1YO(8,1)’ e gore daha
¢ok basari elde edilmistir.

MSYIO’ de esik degeri T belirlenirken, T=0.00-0.09 arasindaki degerler igin her
siniflandiricinin - performansina  bakilmistir. Sonuglara gére MSYIO(8,1) igin en yiiksek
dogruluk degeri Chi Karesi simiflandiricis1 ile T=0.07 alinarak elde edilmistir. Diger
siniflandiricilar igin belirlenen en iyi esik degeri ise Oklit icin T=0.08, Manhattan icin T=0.06
veya T=0.07 ve Chebshev i¢in T=0.02" dir. MSY10(8,2) i¢in sonuglar incelendiginde ise en
yiiksek dogruluk degeri T=0.09 alinarak Manhattan siniflandiricisi ile elde edilirken, Oklit igin
T=0.08 veya T=0.09, Chi Karesi i¢in T=0.09 ve Chebyshev i¢in T=0.01 dir.

Chi Karesinde agirlik matrisi belirlenirken literatiirdeki yiiz tanima i¢in kullanilan agrlik
matrisleri ve bu matrislerin hastaliklara uygun kombinasyonlar1 denenmistir. Tasarlanan
agirlik matrisinde Akromegali yiiz goriintiisii i¢in burun ve agiza, Lupus i¢in yanaklara, Down
sendromu i¢in ise goz ve gozler arasindaki bolgeye, diger bolgelere oranla daha biiyiik
katsayilar verilerek %92 oraninda tanima performansi elde edilmistir.

Alt uzay temelli yaklasimlarla 6zellik ¢ikarimi yapilirken; TBA ve TBA+DAA’ da farkli
sayidaki Ozvektdrlerin tanima performansina etkisi incelendiginde Ozyiiz uzayr kiigiik
oldugunda, TBA, TBA+DAA’ dan daha iyi performans gosterirken, Ozyiiz uzay
biiyiidiigiinde TBA+DAA, TBA’ dan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

DAA icin en ideal goriintii boyutu arastirtlmis ve sonug¢ olarak 32x32 boyutundaki
gorlntiilerin kullanilmas1 sonucunda kabul edilebilir bir kosum zamani ile en yiliksek tanima
orani elde edilmistir.

Siniflandiricilarin  performansini  degerlendirebilmek amaciyla tiim 6zellik ¢ikarim
yontemlerinin hepsi igin ayr1 ayri ikili tan1 testi uygulanmustir. Test sonucunda YIO(8,2) + Chi
Karesi %90, Yi0(16,2) + Oklit %80, IY1O(8,1) + Chi Karesi %90, IYIO(8,2) + Chi Karesi
% 82, TYIO(8,2) + Oklit %87, TBA + Oklit %73, DAA + Oklit %80, Alt uzay DAA + Oklit
%88, Alt uzay DAA + Manhattan %88 ve %92 dogruluk degeriyle en iyi performans
YiO(8,1)+Chi Karesi+Mask4 alinmustir. Ciinkii YIO(8,1) 6zellik ¢ikarim algoritmas: ile

bolgesel 6zellik ¢ikarimi yapilarak yiize ait ¢ok kiigiik 6nemli Oriintiiler tanimlanabilmistir.
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Bunun yaninda Chi karesi ile de elde edilen bolgelere 6nem derecesine gore katsayilar
verilerek bir agirlik matrisi olusturulmasi performansi biiyiik oranda artirmistir.

Simiflandirict sonuglarina Borda sayist yontemi uygulanarak ve tanima performansi
%95’ e ¢ikarilmistir. On tam icin Onerilen bu yaklasimin diger bir yarari, baska tiir
problemlere de genellestirilebilir olmasidir.

Oneriler olarak;

- Agirlik matrisindeki bolgesel katsayilarin etki derecesinin netlestirilmesi ile sistem
performansi artirilabilir.

- Veri tabani bilgileri genisletilebilir. Veri tabanindaki goriintii sayisinin fazla olmasi
durumunda ise morflemeden yararlanilabilir.

- Kullanima yo6nelik online bir program haline getirilebilir.

- Performansin daha da artirilmasi adina, cesitli 6zellik ¢ikarim ve simiflandirma
yontemleri denenebilir.

Calisma sirasinda uygulanan yaklagimlar, insanlar arasi benzerligin tespiti problemi igin
de gergeklenmis, 2012 Sinyal Isleme ve Iletisim Uygulamalari Kurultayina ve Cankaya
Universitesi Miihendislik ve Teknoloji sempozyumuna 2 adet bildiri sunulmus ve bildiri

kitapciklarinda basilmigtir [81, 82].
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