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0Oz

Diinya Saghk Orgiitii yanik nedeni ile gerceklesen éliimlerin sayisim yaklagik 265.000 olarak
belirlemistir. Bu say1, yanik tedavisinin ne denli 6nemli oldugunu gozler éniine sermektedir. Yanik /
normal cilt bolgesi, yanik tedavisinin planlanmasinda saptanmasi gereken en o6nemli
parametrelerden biridir.

Bu calismada, Karadeniz Teknik Universitesi Tip Fakiiltesi Farabi Hastanesi yanik iinitesinin yanik
yarasi veri setinden 40 goriintii se¢ilmis ve bu goriintiilere yanik / normal cildi belirlemek i¢in bulanik
kiimeleme yontemi kullanilmistir. Goriinti kiimeleme yontemlerinde en sik kullanilan uzaklk 6l¢iisii
Oklid uzakligi olmasina ragmen, bu calismada farkli uzakhk olciilerinin yanik gériintiilerinin
kiimelenmesi tlizerindeki etkilerini incelenmistir. Farkli kiime sayilar1 i¢cin Bulanik C ortalama
yaklasiminda kullanilacak Oklid, Manhattan, Jaccard, Kosiniis, Chebyshev, Minkowski uzaklik
olciilerinin kiimeleme basarimlari incelenmistir. Uzaklik 6lctilerinin performanslar1 PBMF, Bélme
Katsayisi, Baglilik ve Ayrilik gecerlilik indeksleri ile degerlendirilmesi sonucunda en iyi kiimelemeye,
Kosiniis uzaklik 6l¢iisii ve 3 kiime sayist ile ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yanik Gériintiileri, Bulanik C Ortalama, Uzaklik Olg:zjleri

Abstract

The World Health Organization determined the annual number of deaths caused by burn is
approximately 265,000. This number clearly reveals the importance of burn wound diagnosis.
Determining the burn/normal skin region is the one of the most important parameters which are
needed to be determined in the planning of burn wound treatment.

In this study, fuzzy clustering method have been used to determine the burn / normal skin. We
selected 40 images, from the burn wound image dataset of the burn unit of the Karadeniz Technical
University Faculty of Medicine Farabi Hospital. Although Euclidean distance is the most commonly
used distance metric in image clustering methods, we examined the effects of different distance
metrics on the clustering of burn wounds, in this study. We have evaluated the clustering performance
of Euclidean, Mahattan, Jaccard, Cosine, Chebyshev, Minkowski distance metrics.We measured the
performance of the distance metrics in terms of PBMF, Partition Coefficient, Cohesion and Separation
validity indexes. As a result, we found that the Cosine distance metric gives the best result with 3
clusters.
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1. Giris

Her y1l, cogunlugu diisiik ve orta gelirli iilkelerde
olmak iizere ortalama 265.000 o6liim yanik
nedeni ile meydana gelmektedir [1]. Bu say1
dogru yanik tedavilerinin, ne denli hayati 6nem
tasidigini gozler dniine sermektedir. Yanik ylizey
alaninin belirlenmesi yanik tedavisinin ilk ve en
o6nemli adimlarindan biridir. Giiniimiizde yanik
ylzey alanlar1 genelde uzman deneyimlerine
gore yapilmaktadir. Ancak hesaplamalarda
yapilacak yanhsliklar, tedaviyi olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Yamik yilizey alanlarinin
otomatik olarak belirlenmesi, hastaya verilecek
swv1 resiisitasyonlarina, hastaneye giris cikis
endikasyonlarma ve  yapilacak  cerrahi
prosediirlere karar verilmesi gibi bir ¢ok karar
asamasinda uzmanlara yardimci olacaktir.

Yanik yiizey alaninin belirlenebilmesinin ilk
adimi, yanik / normal deri ayriminin
yapilabilmesidir. Bu ayrimin yapilmasinin il
adimi  bulanik kiimeleme yaklasimlarinin
uygulanmasidir. Bulanik kiimeleme yaklasimlari
gorintiilerin kiimelenmesinde siklikla
kullanilmaktadir [2]-[8]- Hispatolojik
gorlntiilerden ilgilenilen alanlarin tespit
edilmesi [9], go6gls ve beyin ultrason
gorilintiilerinden kanser hiicrelerinin tespit
edilmesi gibi [10]-[12] bir ¢ok goriintii isleme
alaninda bulanik kiimeleme yaklasimlar: ile
ylksek basarimlar elde edilmistir[13], [14].
Zhang & Chen ile Ahmed ve arkadaslarinin
calismalarinda, beyin manyetik rezonans
goriintiileme  (MRG)  verilerinin  bulanmk
béliimlendirilmesinde  Bulanik  C-Ortalama
(BCO) algoritmas1 kullanilmistir [13], [14].
Szilagyi ve arkadaslar1 da yine beyin MR
goriintiilerinin kiimelenmesinde klasik BCO
yerine yanlilik-diizeltilmis versiyonunu
kullanmiglar ve bu versiyonun klasige gore daha
hizli ve daha iyi oldugunu 6ne siirmiislerdir[15].
Mathew ve Vidya, ultrasonografik goriintiiler
izerinde timorlerin yapisini degerlendirirken
olasiliksal ~ BCO  kullanarak  goriintiileri
kiimelemelerinin sonucunda, Timor Kitlelerinin
benign ve malign olak degerlendirilmesindeki
hata oranlarinin sirasi ile 0,092 ve 0,000034
oraninda azaldigini belirtmektedirler [10].
Kannan ve arkadaslar1 meme ve beyin manyetik
rezonans goriintiilerinin otomatik
béliimlenmesinde klasik BCO’da kullanilan Oklid
uzaklik ol¢iisii  yerine, o0zellik uzayindaki
cekirdek fonksiyonlarinin 6zellikleri kullanarak
yeni bir objektif fonksiyon elde etmislerdir.

Deneysel sonuglar, Onerilen ydntemin tibbi
gorlintiilerin  kiimelenme gorevinde daha
basarili sonuglar elde ettigini gostermektedir
[12]. Mandal ve arkadaslar1 ise histolojik
goriintiilerden ilgi bolgelerini otomatik olarak
saptanmasina i¢in BCO ve K-Ortalamalar
yontemlerini kullanmiglardir. Oklid uzaklik
Olglisi  ve LAB renk wuzay1 kullanilip
gerceklestirilen deneylerde her iki
segmentasyon yonteminin kii¢iik niianslarla
ayni performansi gosterdigi belirtilmektedir [9].
Gueorguieva ve arkadaslar1 klasik BCO
yaklasimini Mahalanobis ve Minkowski uzaklik
olciitleri kullanarak modifiye ederek, 2 boyutlu
ve 3 boyutlu iki ayr1 veri seti iizerinde
deneylerini uygulamiglardir. Deneyler
sonucunda modifiye edilmis BCO ile yapilan
kiimelemenin, klasik BCO kiimelemesinin
sonuglarin1 6nemli o6lglide iyilestirdigini ileri
siirmektedirler[16]. Raj ve arkadaslar1 da cesitli
goriintiilerin kiimelenmesinde, klasik BCO ile
Mahalanobis uzaklig1 kullanan BCO yaklasimin
karsilastirmis, deneyler sonucunda Mahalanobis
uzaklik élgiitii kullanan BCO’nun, Oklid uzaklik
olciitii kullanan klasik BCO’dan daha basarili
sonuglar ortaya koydugunu
belirtmektedirler[17].

Bu calismada yanik gorintileri, Bulanik C
Ortalama (BCO) kiimeleme yaklasimi ile
kiimelenmistir. Klasik BCO’da uzaklik odl¢iisii
olarak Oklid uzaklik 6lgiisii kullanilmasina
ragmen, bu c¢alismada Minkowski, Manhattan,
Chebishev, Jaccard ve Kosiniis uzakliklarinin da
kiimelemeye kattiklari basarimlar
degerlendirilmistir. Deney sonuglar1 kiimeleme
gecerlilik indeksleri ile degerlendirilip, en
basarili kiimeleme sonucunu vere uzaklik 6l¢tisii
ve kiime sayis1 belirlenmistir.

2. Materyal ve Metot

Calismada, Karadeniz Teknik Universitesi Tip
Fakiiltesi Farabi Hastanesi yanik {nitesine
basvuran hastalarin higbir standart
gozetmeksizin gekilen goriintiilerini iceren veri
kiimesinden 8 Mpixel (3500x2500) 40 adet
ornek  goriinti  secilmistir.  Gorlintiiler,
hesaplama kolaylig1 ve giiriiltli azaltimi i¢in %25
oraninda kiiciiltiilmiistiir. Goriintiilerin hepsi
ayni ortamda c¢ekildigi icin arka planlar genelde
benzer nesneleri icermektedir. Bu ylizden biitiin
goriintiiler birlestirilip tek bir goriintii haline
getirilmistir. Bu sayede, olusturulan yaklasimin
gerektiginde yeni  goriintiler eklenerek
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O0grenebilir bir yapida olmasina olanak
saglanmistir.

Yanik goriintiilerinin kiimelenmesinde Bulanik
C-Ortalama yaklasimi ele alinmistir. Bulanik C-
Ortalama yaklasiminda genel olarak OKklid
uzaklig1 kullanilmakta iken, bu calismada OKklid,
Minkowski, Manhattan, Chebyshev, Jaccard ve
Kosiniis uzakliklart kullanilip, bu uzakliklarin
kiimelemedeki basarimlar1 degerlendirilmistir.
Deneyler farkl kiime sayilar1 icin
tekrarlanmistir.

Secilen 6rnek goriintiiler araciligilyla en uygun
kiime sayisinin belirlenmesi ve Bulanik C-
Ortalama yaklasgiminda en wuygun uzaklik
Ol¢iisliniin secilmesi hedeflenmektedir.

2.1. Bulanik C ortalama

Bulanik C-Ortalama algoritmasi 1973’te Dunn
tarafindan ortaya atilmis ve 1981'de Bezdek
tarafindan gelistirilmistir [18] [19]. Bulamk
mantiga gore her birim, her kiimeye [0,1]
araliginda birer iiyelik derecesi ile atanir ve tim
kiimelere iiyelik derecelerinin toplami 1 olmak
durumundadir. Her birimin kiimelere iiyelik
dereceleri, kiime merkezlerine olan uzakliklar
ile ters orantilidir.

D boyutlu bir Oklid uzayinda N érnekten olusan
bir X = {x, x5, ..., xy}, (x; € RP) veri kiimesinin
verildigi ve v; i. kiilme merkezini gostermek
izere c adet kiimeye {v4,v,, ..., v} boliinecegi
varsayildiginda, Bulanik C-Ortalama algoritmasi
Esitlik 1'de verilen amag fonksiyonunu minimize
etmeye calisir [20].

N ¢

— m

Jm = Z Ui
=1 7=1

Ui, i. elemanin j. kiimeye lyelik degerini, m ise
bulaniklagtirma parametresini ifade etmektedir.

2
|xi - 17j|| M

Bu en kiictikleme problemi Esitlik 2’de verilen
kisitlar: saglamalidir:

c
j=1

s (2)
0<3 b, <n
i=1

U, € [0,1]

Baslangic tyelik degerleri U°=[Ul-j], [0,1)
araliginda diizgiin dagilimdan rastgele belirlenir.
Bu iyelik degereleri kullanilarak Esitlik 3
yardimi ile kiime merkezleri hesaplanir[20].

N m
i=1 Uij xi

=S U =12, 3)
! U

Hesaplanan kiime merkezlerine gore, U tyelik
matrisi Esitlik 4 kullanilarak giincellenir.

1

_2_
we_, <||xi —vil| )m_l (4)

[1x; — viel|

Uij =

iki ardisik iiyelik matrisinin farklarinin normu
¢’dan kii¢lik oldugunda islem durdurulur (Esitlik
5) [21].

vt —utt| <e (5)
2.2. Uzaklik olgiileri

Bu calismada yanik goriintiilerinin
kiimelenmesinde uzaklik oOlgiierinin etkisinin
arastirllmast  amaciyla Minkowski, OKklid,
Manhattan, Chebishev, Jaccard ve Kosiniis
uzakliklarinda Bulanik C Ortalama kiimeleme
yonteme yontemi denenmistir. Farkl gecerlilik
indeksleri kullanilarak en iyi kiime sayisi
belirlenmistir.

p degisken sayisi olmak iizere, calismada gézlem
degerleri arasindaki uzakliklarin
belirlenmesinde kullamilan uzaklk 6lctileri
Esitlik 6-7-8-9-10-11’de verilmektedir.

¢ Minkowski uzaklig

1
14 m
d(x,y) = i — Xie|
v Lzl(lxk ") ©)

Lj=12.,m k=12,..,p

« OKklid Uzakhig

Minkowski uzakliginda m degeri 2'ye esit
alindiginda Oklid Uzakhg elde edilir (Esitlik 7).

1
p 2

d(x,y) = Z (lxik - xjklz) (7)

k=1

i'j = 1r2:---rn; k= 1,2,...,p
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¢ Manhattan Uzaklig1

Minkowski uzakliginda m degeri 1'e esit
alindiginda CityBlok uzaklig: elde edilir (Esitlik
8). Manhattan uzaklik 6l¢iisii ayn1 zamanda
Cityblok uzakligi, Taxicab uzakligi, dogrusal
uzaklik ve sag acii uzaklik olarak da
adlandirilmaktadir[38].

p
d(x,y) = Z(lxik - xji|)
k=1

(8)
Lj=12,..,n k=12,..,p
¢ Chebishev Uzaklig1
d(x,y) = max{|x; — y1l, |xz — 2} 9
¢ Jaccard Uzaklig1
2imin(x;, y;)
d =l-o0—
(x.5) 2 max(x;, y;) (10)
¢ Kosiniis Uzaklig1
X.
dGy) =1-—>
A
- i1 XY (11)
o xf ,’ vt
2.3. Gegerlilik indeksleri
Kiimeleme algoritmalarinin ¢alistirilmasinin

ardindan, veriyi optimum kiimeleyen, kiime
sayisinin  belirlenebilmesi icin farkl olciiler
kullanilmistir.

2.3.1. PBMF gecerlilik indeksi

Pakhira ve arkadaslari, kendi isimlerinin bas
harflerinden olusan ve PBM indeksi [22] olarak
adlandirilan bir gecerlik indeksi dnermislerdir.
Hem Kkesin hem de bulanik kiimeleme igin
gelistirilen indeksin bu calismada yalnizca PBMF
dizini olarak adlandirilan bulanik hali ele
alinmistir. indeks,

1 E z
Vepmr = (E *]: * Dc) (12)
PBMF indeksi % ,]E—l vex D, faktorlerinden

olugsmaktadir. flk faktér kiime sisteminin
béliinebilirligini ifade etmektedir ve kiime sayisi
() ile ters orantiidir. ikinci faktér
agirhiklandirilmis  kiimeler arasi uzakliklarin
toplamini icermektedir.

n
B =Z“w [l = ]| (13)
=
Jn(U,V) = ii(ui}-)’” |l - wil (14)
j=11i=1

Bu faktor bir ¢ kiime sisteminin kompaktligimn
6lemektedir. Uclincii faktér D, bir ¢ kiime
sistemindeki en biiytk sinif i¢i bolitlenmedir.

D = max |lv; —vjl| (15)

En yliksek Vpgyr degeri en iyi kiimeleme
degerini vermektedir [23].

2.3.2. Bolme katsayisi gecerlilik indeksi

Bezdek tarafindan bulanik kiimeleme igin
onerilen bdélme katsayis1 (PC) Esitlik 16’daki
gibidir.

1oy 56 U

" (16)

VUpc =
En yiiksek vp. degeri en iyi kiimeleme degerini
vermektedir[23].

2.3.3. Uyum ve ayrilma gecerlilik indeksleri

Ayrilma (S), bir kiimenin diger kiimelerden ne
kadar kesin ve dogru ayrildigini, uyum (C) ise
ayni kiimedeki nesnelerin birbiri ile ne kadar
iliskini oldugunu odlger[23].

v;, i. kiime merkezini, v kiime merkezlerinin
ortalamasini, C kiime sayisini ve |C;| i. kimenin
boyutu olmak iizere esitlik 17 ve 18 sirasi ile
ayrilik ve baglilik degerlerini ifade etmektedir.

5= 161w - v)?

C=ZZ(X—UL')2

i xeCj

(17)

(18)

En iyi kiimeleme ic¢in ayirt edicilik degerinin
biiyiik, baghlik degerinin ise kiiclik olmasi
beklenmektedir.

3. Bulgular

Farkli kiime sayilar1 i¢in Bulanik C ortalama
yaklasiminda kullanilanan Oklid, Manhattan,
Jaccard, Cosine, Chebyshev, Minkowski uzaklik
o6lciilerinin kiimeleme basarimlari incelenmistir.
Uzaklik dlgtlerinin performanslar1 PBMF, PC, C,
S gecerlilik indeksi ile degerlendirilmistir. Bu
dort gegerlilik indeksini kullanip ortak bir karar
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verilmek istenmektedir. Ancak, indekslerin
deger degisim araliklarinin farkli olmasi ve
basarili bir kiimeleme deneyi i¢cin PBMF, PC, S
indekslerinin biiylik deger almasi beklenirken,
C'nin kii¢lik deger almasinin beklenmesi, ortak
bir karar vermeyi zorlastirmaktadir.

Bu sebeple, bu dort gegerlilik indeksinin tek bir
degerde toplanmasi amaciyla yeni bir birlesik
gecerlilik indeksi kullanilmasi yoluna gidilmistir.
Birlesik indeksi hesaplayabilmek icin ilk olarak
tim gecerlilik indeksi puanlar1 [0, 1] kapali
araligina Esitlik 19’da gorillen Min-Max
normalizasyonu kullanilarak déntstiralmustir.

Gli - mln(GIL)
max(GI;) — min(GI;)

Glinorm = (19)
Her bir uzaklik 6l¢iisiiniin her bir kiime sayisi
icin normalize edilmis her bir kiimeleme indeks
degerleri Tablo 1’de verilmektedir. Normalize
edilen gecerlilik indekslerinden C degeri diger
indekslerden farkli yorumlandig icin bu degerin
1’den ¢ikarilmis hali Cy,pp, = 1 — Cprorm, birlesik
indekste kullanilmistir.

Tablo 1. Her bir uzaklik dl¢iisiiniin her bir kiime sayisi icin her bir kiimeleme indeks degerleri

Kiime CHEBISHEV CITYBLOCK KOSINUS

Sayis1 | PBMF | PC [ S |PBMF| PC C S | PBMF PC C S
2 1,000 | 1,000 1,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,927 0,000 | 0,000
3 0,713 | 0,800 0,668 | 0,317 | 0,692 | 0,791 | 0,253 | 0,348 | 0,992 | 1,000 0,548 | 0,453
4 0,524 | 0,662 0,511 | 0,705 | 0,644 | 0,634 | 0,369 | 0,350 | 0,115 | 0,855 0,593 | 0,708
5 0,481 | 0,539 0,422 | 0,815 | 0,446 | 0,510 | 0,463 | 0,417 | 0,208 | 0,497 0,594 | 0,750
6 0,316 | 0,442 0,343 | 0,883 | 0,383 | 0,419 | 0,489 | 0,526 | 0,305 | 0,459 0,683 | 0,754
7 0,359 | 0,394 0,222 | 0,838 | 0,244 | 0,412 | 0,779 | 0,697 | 0,334 | 0,389 0,766 | 0,778
8 0,161 | 0,318 0,205 | 0,919 | 0,163 | 0,333 | 0,784 | 0,754 | 0,031 | 0,440 0,846 | 0,753
9 0,138 | 0,273 0,156 | 0,938 | 0,229 | 0,269 | 0,784 | 0,768 | 0,046 | 0,318 0,858 | 0,814
10 0,105 | 0,231 0,135 | 0,920 | 0,195 | 0,232 | 0,856 | 0,741 | 0,179 | 0,196 0,883 | 0,848
11 0,157 | 0,186 0,118 | 0,935 | 0,095 | 0,190 | 0,858 | 0,695 | 0,018 | 0,262 0,861 | 0,813
12 0,147 | 0,153 0,094 | 0,946 | 0,144 | 0,160 | 0,874 | 0,786 | 0,084 | 0,259 0,875 | 0,878
13 0,066 | 0,143 0,060 | 0,938 | 0,117 | 0,136 | 0,887 | 0,724 | 0,009 | 0,206 0,913 | 0,832
14 0,112 | 0,118 0,052 | 0,949 | 0,077 | 0,132 | 0,945 | 0,979 | 0,122 | 0,198 0,939 | 0,955
15 0,111 | 0,088 0,048 | 0,968 | 0,031 | 0,109 | 0,950 | 0,958 | 0,098 | 0,166 0,952 | 0,963
16 0,102 | 0,072 0,022 | 0,988 | 0,021 | 0,088 | 0,961 | 0,939 | 0,000 | 0,165 0,965 | 0,979
17 0,076 | 0,044 0,020 | 0,996 | 0,009 | 0,063 | 0,963 | 0,900 | 0,005 | 0,152 0,991 | 0,962
18 0,081 | 0,028 0,020 | 0,993 | 0,023 | 0,042 | 0,972 | 0,920 | 0,006 | 0,021 0,986 | 0,967
19 0,038 | 0,014 0,006 | 1,000 | 0,023 | 0,035 | 1,000 | 1,000 | 0,029 | 0,003 1,000 | 1,000
20 0,000 | 0,000 0,000 | 0,999 | 0,000 | 0,000 | 0,983 | 0,898 | 0,023 | 0,000 0,949 | 0,918

Kiime OKLIiD JACCARD MINKOWSKI

Sayis1 | PBMF | PC [ S |PBMF| PC C S | PBMF PC C S
2 1,000 | 1,000 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 0,000 | 0,000
3 0,718 | 0,779 0,292 | 0,242 | 0,646 | 0,760 | 0,241 | 0,175 | 0,795 | 0,776 0,296 | 0,195
4 0,489 | 0,631 0,475 | 0,426 | 0,247 | 0,601 | 0,360 | 0,187 | 0,508 | 0,640 0,485 | 0,497
5 0,307 | 0,542 0,597 | 0,619 | 0,566 | 0,530 | 0,656 | 0,387 | 0,457 | 0,537 0,588 | 0,655
6 0,298 | 0,471 0,743 | 0,688 | 0,129 | 0,453 | 0,729 | 0,434 | 0,307 | 0,455 0,711 | 0,733
7 0,206 | 0,405 0,784 | 0,833 | 0,364 | 0,382 | 0,766 | 0,472 | 0,382 | 0,396 0,772 | 0,851
8 0,156 | 0,324 0,801 | 0,832 | 0,369 | 0,328 | 0,820 | 0,640 | 0,328 | 0,315 0,789 | 0,868
9 0,129 | 0,266 0,828 | 0,827 | 0,112 | 0,282 | 0,847 | 0,675 | 0,250 | 0,267 0,836 | 0,885
10 0,105 | 0,229 0,862 | 0,799 | 0,171 | 0,234 | 0,854 | 0,717 | 0,181 | 0,222 0,855 | 0,839
11 0,141 | 0,197 0,898 | 0,830 | 0,079 | 0,191 | 0,869 | 0,776 | 0,152 | 0,187 0,886 | 0,874
12 0,160 | 0,160 0,902 | 0,840 | 0,075 | 0,172 | 0,931 | 0,871 | 0,086 | 0,149 0,890 | 0,876
13 0,113 | 0,128 0,912 | 0,813 | 0,028 | 0,141 | 0,946 | 0,869 | 0,130 | 0,116 0,901 | 0,847
14 0,128 | 0,124 0,946 | 0,971 | 0,017 | 0,110 | 0,948 | 0,881 | 0,060 | 0,088 0,914 | 0,873
15 0,109 | 0,106 0,963 | 0,954 | 0,151 | 0,087 | 0,962 | 0,894 | 0,036 | 0,093 0,948 | 0,952
16 0,072 | 0,077 0,963 | 0,960 | 0,098 | 0,067 | 0,975 | 0,924 | 0,081 | 0,065 0,955 | 0,934
17 0,083 | 0,053 0,972 | 0,942 | 0,000 | 0,045 | 0,978 | 0,916 | 0,016 | 0,040 0,963 | 0,958
18 0,000 | 0,046 0,995 | 1,000 | 0,024 | 0,028 | 0,986 | 0,932 | 0,010 | 0,024 0,973 | 0,988
19 0,054 | 0,014 0,990 | 0,953 | 0,010 | 0,014 | 0,990 | 0,996 | 0,030 | 0,005 0,975 | 0,995
20 0,036 | 0,000 1,000 | 0,960 | 0,034 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 1,000 | 1,000
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Son olarak, normalize edilmis gecerlilik
indekslerinin harmonik ortalamasi alinarak,
birlesik gecerlilik indeksi Esitlik 20’de goriildiigi
gibi elde edilmistir.

(20)

Her bir wuzakhik olgiisii ic¢in, gecerlilik
indekslerinden elde edilen birlesik gecerlilik
indeks (BI) degerlerine Tablo 2'de yer
verilmektedir.

- -1
Bl = ?:1 Gli,nlorm
4

Tablo 2. Her bir uzaklik dl¢iisiiniin her bir kiime sayisi icin ortalama kiimeleme indeks degerleri

Kiime Sayisi CHEBISHEV CITYBLOCK | KOSINUS OKLIiD JACCARD MINKOWSKI
2 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
3 0,548 0,419 0,662 0,391 0,315 0,362
4 0,588 0,460 0,308 0,495 0,289 0,526
5 0,531 0,457 0,407 0,477 0,515 0,549
6 0,422 0,447 0,485 0,483 0,293 0,486
7 0,363 0,433 0,491 0,409 0,455 0,525
8 0,261 0,340 0,108 0,334 0,468 0,462
9 0,218 0,375 0,147 0,288 0,264 0,397
10 0,179 0,334 0,307 0,245 0,315 0,323
11 0,188 0,217 0,065 0,276 0,196 0,281
12 0,160 0,256 0,221 0,270 0,188 0,194
13 0,100 0,217 0,034 0,210 0,090 0,215
14 0,106 0,177 0,261 0,222 0,056 0,132
15 0,094 0,091 0,218 0,193 0,198 0,099
16 0,056 0,065 0,000 0,138 0,146 0,134
17 0,046 0,031 0,019 0,122 0,000 0,045
18 0,040 0,057 0,020 0,000 0,050 0,027
19 0,015 0,054 0,010 0,044 0,022 0,016

20 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Tablo 2 incelendiginde, en iyi kiimelemeye
Chebishev, Manhattan ve Oklid uzaklk dlgiileri
kullanildiginda kiime
Kosiniis uzaklik 6l¢iisii kullanildiginda kiime

sayis1

4 alindiginda,

sayist1 3 alindiginda, Jaccard ve Minkowski

1,000
0,900
0,800
0,700
0,600
0,500
0,400
0,300
0,200
0,100
0,000

geri

Basarim De

10

Kiime Sayis1

15

grafiksel

gosterimi

uzaklik 6l¢iisiileri kullanildiginda ise kiime sayis1
5 alindiginda ulasildig
degerlerin
goriilmektedir.

gorilmektedir. Bu

Sekil 1’de

Chebishev
Manhattan
Kosiniis
Oklid

Jaccard

—&— Minkowski

20

Sekil 1. Uzaklik 6lgtilerinin kiimelemedeki basarimlarinin BI'ne gore karsilastirilmasi
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Tablo 2 ve Sekil 1 ortak incelendiginde en yiiksek
kiimeleme basarim (BI) degerine Kosiniis

yanik goriintlisiiniin her bir uzaklik 6l¢iisi
kullanilarak kiimelenmis halleri Sekil 2'de

uzakhigt  kullanildiginda ve 3  kiimeye  verilmektedir.
ayrildiginda ulasildigi goriilmektedir. Ornek bir
Orijinal Goriintii Kosiniis Manhattan
AT e »

A

S
.

x

i
TR 11 RN 11:47

Chebishev

Jaccard

02/191IME 11240

P~

o

[t ER B

Minkowski

Sekil 2. Uzaklik Olgiilerine Gére Kiimelenen Ornek Bir Yanik Goriintiisii

4. Tartisma ve Sonug¢

Calismada piksel tabanli  bir
algoritmasi gelistirilmeye calisilmistir.

0grenme

Oklid, Manhattan, Jaccard, Kosiniis, Chebyshev,
Minkowski uzaklik 6l¢iilerinin  kiimeleme
basarimlari incelenmistir. Deneyler sonucunda,

Kosiniis uzaklik olciist kullanilarak
gerceklestirilen FCM kiimelemesinin diger
uzaklik olctileri ile gerceklestirilen
kiimelemelere goére daha basarii oldugu

gorilmiustiir. Farkl goriintii sayilari ile yapilan
6n deneyler sonucunda, FCM’nin basariminin 12

kiime’den sonra diislis trendine girdigi, 20
kiimeden sonra ise duragan bir basarim

gosterdigi  gozlemlenmistir.  Bu  yiizden
calismada kiime deger araligi 2 ile 20 arasinda
secilmistir. ~ Dolayisiyla, kiime  sayisinin

artmasinin basarimin azalmasina neden oldugu
sdylenebilir.

Bu ¢alisma kapsaminda RGB renk uzayinda ve
benzer ortamda elde edilmis  yamk
goriintilerinin kiimelenmesinde uzaklik
olciilerinin  basarimlar1  degerlendirilmistir.
Farkli renk wuzaylarmin bu anlamdaki
basarimlarinin test edilmesi sonucunda farkl
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uzaklik  o6lgiilerinin  basarim  degerlerinin
yikselmesi s6z konusu olabilir. Bu konu
ilerleyen ¢alismalarda ele alinacaktir.

TesekKiir

Bu ¢alisma, Karadeniz Teknik Universitesi Bilimsel
Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimi tarafindan
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