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Ozet: Tek Sinif Siniflayici (TSS) ile doku tanima, farkh siniflara ait
dokular icinde sadece ilgilenilen hedef dokuya iliskin egitim
verileri ile hedef dokunun taninmasi problemidir. Bu ¢alismada,
onem degerinin tahminlenmesine dayanan bir doku siniflayici
onerilmistir. Onem degeri, test ve egitim verilerinden elde edilen
yogunluk fonksiyonlarinin oranindan hesap edilmistir. Girilen test
verisi ile hedef sinif verisi birbirine benzer ise 6nem degeri bire
yakin oldugundan elde edilen 6nem degerlerine esikleme islemi
uygulanarak siniflama islemi gerceklenmistir. Onem degeri, Kisitsiz
En Kiiciik Kareler Onem Uydurma (KEKK-OU) yéntemi ile elde
edilmistir. Onerilen yéntemin etkinligi, farkli doku setleri {izerinde
farkli smiflama olgitleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar Onerilen yontemin TSS problemlerinde basarili ve
glvenilir oldugunu goéstermektedir. Sonuglar, ayrica literatiirde
referans yontem olarak alinan tek-sinif destek vektdor makinalari
yontemine gore de karsilastirilmis ve onerilen yontem ile daha
ylksek TSS basarim performansi elde edilmistir.
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Abstract: Texture recognition by Single-Class Classifier (SCC)
refers to the problem of recognizing the target texture by using only
the training data pertaining to the texture under concern. In this
study, a texture classifier, based on the estimation of importance,
is proposed. Importance is calculated as the ratio of two density
functions obtained from the training and test data. Since the
importance value is close to the one if the inputted test and target
class data are similar to each other, classification is performed by
appliying a thresholding process to the obtained importance
values. Importance is estimated by Unconstrained Least Square
Importance Fitting (uLSIF) algorithm. The effectiveness of the
proposed method is examined on different texture sets with
different classification metrics. Our results show that the proposed

75



G. T1gilsil, G.K. Demir, Onem Tahminleme Tabanl Tek Sinif Siniflayici ile Doku Tanima

algorithm is powerful and reliable in SCC problems. Results are also
compared with the one-class support vector machines which is the
reference algorithm in the literature and higher SCC performance
is obtained with the proposed method for applied textures.

*Sorumlu yazar: Giileser Kalayci DEMIR e-mail: guleser.kalayci@deu.edu.tr

1. Giris

Tek-Sinif Siniflayic1 (TSS) probleminde
hedef simifa iliskin nesnelerin farkh
siniflara ait nesneler icinde bulunmasi
amaclanmaktadir ve bu amag i¢in sadece
hedef sinifa iliskin egitim verilerinin
kullanimi miimkiindiir.[1]. Sadece hedef
sinifa ait egitim seti kullanildigindan ve
diger siniflara iliskin veri
bulunmadigindan dolayr siiflayicinin
karar simirlar1 sadece bir yo6nden
belirlenebilmektedir. Bu nedenle bitisik
siniflara  ait tim egitim verilerini
kullanarak karar simirlarini olusturan
cok-sinif siniflayicilardan daha farkh ve
daha zor bir problemdir. Yazinda, izinsiz
giris tespiti [2], imza dogrulama [3] ve
degisim tespiti [4] gibi farkll uygulama
alanlarinda son zamanlarda siklikla
kullanilagelmektedir.

Bu tir uygulamalarda genellikle bir sinifa
ait 6rnek veri sayisi fazla olmakla birlikte
diger simniflara ait 6rnek verilerin elde
edilmesi ¢ok zor veya pahalhdir. Bu

duruma bir o6rnek olarak makine
arizalarinin bulunmasi problemi
verilebilir [5]. Bu problemde,

siniflayicinin, normal (hedef sinif) veya
hatali makine ¢alismasini tespit etmesi
beklenmektedir. = Makinenin  normal
calistigi durumlara ait ornekler (hedef

simif egitim verisi), rahatlikla elde
edilebilmekle birlikte, hatali ¢alisma
durumlarina iliskin ornekler (aykiri

degerler) ya hi¢ ya da ¢ok cok az elde

edilebilmektedir. Cok fazla sayida
saklanmis gorintd iginde belli bir
gorintiiniin  bulunmas1 problemi bir

baska drnek olarak verilebilir. Burada,
istenen goriintiiye ait bazi Oznitelikler
biliniyorken bu 6zniteliklere sahip
olmayan tiim gorlntiilerin elimine
edilmesi amaclanmaktadir  [6,7]. Bu
calismada da benzer bir problem {izerine

calisilacak ve o6zgln bir yaklasim
kullanilarak TSS ile sadece hedef dokuyu
iceren alanlar tim gorinti icinde
bulunacaktir.

Genel olarak doku siniflamasi, gorinti
icinde yer alan farkli dokularin hangi
sinifa ait oldugunu bulmayla ilgilenir.
Yazinda, bu tiir problem igin 6nerilmis
cok fazla sayida ¢ok-smif siniflayic
yontemleri bulunmaktadir. [8-10]. Bu
calismalardan ¢ogu Gri Seviye Birliktelik
Matrisi (GSBM), Gabor ve Dalgacik
oznitelikleri gibi 0Oznitelik setlerinin
kullanilmasina dayanmaktadir. Amag,
¢ok-boyutlu uzayda farkl smiflar temsil
eden bolgelerin belirlenmesi ve test verisi
ile iligkilendirilen bolgeye gore ¢ok-sinif
siniflama yapilmasidir. Bu ¢alismada,
sadece ilgilenilen hedef dokuya iliskin
egitim verileri oldugundan, bir bagka
deyisle dis sinirlar1 belirleyen negatif
ornekler olmadigindan cok-siif
siniflayic1  yaklasimlari  uygulanabilir
degildir. Yazinda, Tek-sinif Destek Vektor
Makineleri (TS-DVM) [11], basarim
performansi ile sik tercih edilen bir
yontem olarak o6n plana ¢ikmaktadir
[2,5,12]. [13] ‘de bu ydntem doku
siniflamasi problemine uygulanmistir. TS-
DVM'’in ¢6ziimi, aykir1 deger oram ve
kullanilan Gauss ¢ekirdek genisligi gibi
parametre degerlerine baghdir. Bu
parametrelerin secilmesi i¢in sistematik
bir yontem bulunmamakta ve elle
deneyerek ayarlama
gerceklestirildiginden dolay1r 6znel ve
daha az giivenilirdir. [6]'de ise aym
probleme ¢ok-katmanli yapay sinir aglar
modeli kullanimi ile yaklagilmistir. Tek
siif siniflayici problemi icin yazinda
yogunluk tabanl yaklasimlar da siklikla
kullanilagelmistir. Genellikle bu tiir
yontemlerde, incelenen veri noktasinin
yakin cevresinde bulunan diger verilerin
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siklign veya seyrekligine gore Kkarar
verilmektedir ve performans, veri
boyutunun artmasi ile ciddi anlamda
diisebilmektedir [14, 15]. Bu ¢alismada
daha farkli bir yaklasim kullanilacak ve
yogunluk dagilim tahminlemesi yerine
ilgilenilen veri ve yakin komsu verilerinin
dagilim fonksiyonunun hedef smif
dagilim fonksiyonuna ne kadar benzestigi
arastirilarak sonuca ulasilacaktir.
Benzesme kriteri olarak test verisine
iliskin yogunluk fonksiyonunun, egitim
verisi yogunluk fonksiyonuna oram
(6nem) onerilmistir. Bildigimiz kadar ile
bu tir bir yaklasim, tek smnif doku
siniflamasinda daha once
kullanilmamustir. Onem degerinin
hesaplanmasinda ytiksek boyutlarda ayr1
ayri yogunluk dagilimlarinin
hesaplanmasindan kac¢inan ve parametre
secimlerini sistematik olarak
hesaplayabilen Kisitsiz En Kiiciik Kareler
Onem Uydurma (KEKK-OU) yéntemi
tercih edilmistir [16].

2. Onerilen Yontem
2.1 Genel yap1

Bu calismada, hedef ve test verisi
yogunluk fonksiyonlarinin oranindan
elde edilen 6nem degeri siniflama igin
kullanilacaktir. Onerilen yéntemin ¢ikis
noktasi, test dokusunun hedef dokuya
olan benzerliginin artmasi ile yogunluk
fonksiyonlarinin = benzerliklerinin  de
artmas1 ve iki yogunluk fonksiyonu
arasindaki oranin bire yaklasacaginin
dikkate alinmasidir. Test verisi, hedef
siniftan ayrildikca o6nem degeri, 1
degerinden uzaklasacaktir. Bu
dogrultuda, oncelikle hedef dokunun
oznitelikleri kullanilarak egitim seti
olusturulmustur. Daha sonra test
verisinin Oznitelikleri hesaplanmis ve
onem tahminlemesinde bulunulmustur.
Elde edilen onem degerleri {izerinde
esikleme islemi yapilarak siniflama islemi
gerceklestirilmigtir.

2.2 Doku Oznitelik Seti

Bu c¢alismada doku tespiti amaci ile
istatistiksel Ozniteliklerden
faydalanilmistir. Ortalama, varyans gibi
bireysel piksel degerlerinden elde edilen,
pikseller arasindaki uzamsal etkilesimi
gbz ard1 eden birinci-derece istatistiksel
Oznitelikler yerine daha ayirt edici
ozellikleri olan ikinci-derece 6znitelikler
tercih edilmistir. GSBM matrisinden
yararlanarak  bulunan ikinci-derece
istatistiksel doku oOznitelikleri, yazinda
siklikla ytlksek basarim performansi ile
kullanilmistir. Bu ¢alismanin odagi, doku
siniflamaya iliskin en uygun 6zniteliklerin

bulunmasindan ziyade elde bulunan
ozniteliklerin en yiliksek siniflama
basarim performansi ile
degerlendirilmesi  oldugundan farkl
oznitelik setlerinin kullanim1 {izerine
odaklanilmamuistir.

GSBM yontemi, doku icinde yer alan
piksellerin diger komsu piksellere gore
goreceli konumu hakkinda bilgi veren
istatistiksel bir yaklasimdir. p farkl piksel
degerine sahip N x N boyutlu bir [
gorlntiisiinden elde edilen p x p boyutlu
birliktelik  matrisi P, su sekilde
tanimlanmaktadir:
egerl(x,y) =i ve

1, .
{ I(x+ 00y + A))=j, (1)
0, diger durumlar.

N

PG =)

x,y

Burada, i ve j piksel degerleri, x ve y
gorintiideki uzamsal pozisyonlar ve ofset

(Ay, 4,), ilgilenilen piksel ile komsu
pikselleri arasindaki uzakhig
belirtmektedir.

Yazinda GSBM’in kullanimi ile gesitli
istatistiksel doku oznitelikleri
onerilmistir [17]. Bu 0Ozniteliklerin
tamaminin kullanimi, hesapsal maliyeti
artirdifindan ve yapilan niimerik
denemelerde siniflama performansini

dogrusal olarak yukar1 ¢ekmediginden
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dolay1 iglerinden 1ii¢ tanesi oOznitelik
setinin olusturulmasi amacl ile
secilmistir. Bunlar, GSBM yerel
degisimlerini olcen kontrast K, GSBM
elemanlarinin karelerinin toplamindan
olusan agisal ikinci momentin karesi M ve
GSBM elemanlarin dagiliminin GSBM
koésegenine yakinligini 6lcen homojenlik
H, degerleridir. GSBM matrisi P’'den K, M
ve Ho degerlerinin elde edilisi Denklem 2-
4’de verilmistir.

K= > a-D*Pi)
iJ
M= PG
ioJ

1 .
H, = sz P 4

(2)

(3)

2.3 Onem Tahminleme

Bu calismada KEKK-OU yonteminin tek-
smif doku tanima amac ile kullanimi
onerilecektir. Bu ¢alismada gelistirilen
yaklasim, hedef sinifa ve test siifina

iliskin iki olasilik yogunluk
fonksiyonunun oraninin kestirimini
(/tahminini) temel almaktadir. Test

verisine iliskin dagilim, hedef sinifina
iliskin dagilima ne kadar yakinsa énem
degeri 1’e yaklasmakta oldugundan 6nem

degerine gore siniflama isleminin
yapilabilecegi Ongorilmistir.
Literatiirde, bu oran “Oonem” olarak

adlandirilmaktadir ve duragan olmayan
uyarlama [18], degisim-noktasi tespiti
[19], ortak degisinti tahmini [20] gibi

farkli  veri isleme amaglar1 igin
kullanilmaktadir.
Onem fonksiyonunun tahmini icin

yazinda bulunan c¢alismalar goéz Oniine
alindiginda kullanilabilecek yaklasimlarin
en dogal ve naif olanmn, iki farkh
dagilima ait verilerden olasilik yogunluk
fonksiyonlarini ayr1 ayri tahmin etmek ve
daha sonra oranini alarak énemini hesap

etmek oldugu goriilmektedir. Ancak,
olasilik yogunluk fonksiyonu tahmini
ozellikle yliksek boyutlu durumlarda zor
bir problem olarak bilinmektedir ve
tahminlenen = dagilimlarin  oraninin
alinmasi1 hatanin yiikselmesine neden
olmaktadir. Bu nedenle, bu calismada
yogunluk olasilik yogunluk
fonksiyonlarini ayr1 ayri tahmin etmeden
onem degerini tahminleyebilen KEKK-OU
yontemi [16] tercih edilmistir.

D € R veri tamm kiimesi olsun ve
{x{"}'" egitim veri érneklerinin, p,,(x)
hedef simifa iliskin egitim yogunluk

o te)te .
dagilimindan ve {xfe}j=1 test veri
orneklerinin, p;.(x) test yogunluk

dagilimindan verilmis oldugunu kabul
edelim. Amag, 6nem fonksiyonu w(x)’in

{xfryier {xfe }:l: kullanarak

tahminini/kestirimini bulmaktir:

ve

P (%)
wx) = ——= 5
Py (X) (>)
Burada temel kisit, o6nem w(x)'in
kestiriminde, yogunluklar p..(x) ve

Pre(x)'in ayr1 ayri tahminlenmesinden
kacinilmasidir. Onem w(x), dogrusal bir
model olarak asagida verildigi sekilde

modellenebilir.
b
w(x) = Z a; ¢,(x) (6)
=1
Burada, a=(a,ay, ..., a,)", veri

orneklerinden 6grenilecek parametreleri,

T matris veya vektériin transpozunu, b
baz  fonksiyonlarinin  sayisini  ve
{@,(0)}r_, , baz fonksiyonlarm temsil
etmektedir. W(x) modelindeki {a;}’_,
parametreleri Denklem (7) ‘de verilen
kare hata J, en azlanarak hesap edilebilir.

1@ =5 [(36) =W pa@ix (7)
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1 2
== |w d
> f w(x) ptr(x) x

- f w(x) w(x) P (x)dx (8)
1 2

+f fw(x) ptr(x)dx

=5 IW(x)z pt (x)dx

- f W(x) P (x)dx (9)

1 2
+§ fw(x) ptr(x)dx

Jo(e)'da ki son terim sabittir ve bu
nedenle gézard edilebilir. i1k iki terimi |
ile tanimlayalim. Bu durumda,

J@ =2 f We2p (@dx
2 tr (10)
- fvT/(x) p (X)dx

zzal“ f P,()p,(x) p,.(x)d
Ll (11)

b
- Z @ ( f (%) pte(X)dX)
l

1
=~ a"Ha—h'a

> (12)

‘dir. Denklem (12)’de, H, b x b boyutlu bir
matristir ve (l, l') ‘inci elemani

H,= f‘pz(x)‘l’l’(x) P, () dx (13)

seklinde yazilabilir. h, b boyutlu bir
vektordiir ve l'inci elemani

b= [0 p,0d a9

‘dir. J'de yer alan beklenenlere, empirik

ortalamalar alinarak yaklasildiginda,
Ner

Z W (xtr)

Nte

o Z W (x)

J(@ =

Zntr
(15)
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b Ner
_1 tr tr
=30 @y |5 me Yo, ()
!
b Nte (16)
- Z a; Z (pg(xte)
I
=3 aTHa R a 17

elde edilir. Burada, H, b x b boyutlu bir

matristir ve (l l ) ‘inci elemam
Ner

= —Z ¢, () (18)

seklinde elde edilmektedir. h ise , b

boyutlu bir vektordiir ve I'inci elemani
Nte

= —Z e

‘dir. Eger negatif deger almama (a0 2 0» )
kisit1 goz ardi edilirse asagida Denklem
(20) ile wverilen kisitsiz en iyileme
problemi elde edilir.

(19)

min
aeRb

F dHa—h a+ “ aTa] (20)
2 2

Burada, & a terimi karesel
dizenlilestirme amaciyla denkleme dahil
edilmistir ve A (=0) diizenlilestirme
parametresidir. Denklem (20), kisitsiz
disbiikey karesel programlama
oldugundan dolay1 ¢6ziim, analitik olarak

- 1~
aA)=HA+Al,) h (21)
seklindedir. Burada [, b boyutlu birim
matristir. o 2 0» negatif olmama kisiti
gozard1 edildiginden bazi 6grenilen
parametreler negatif elde edilebilir. Bu
durumu dengeleyebilmek amaci ile

o) =

max(0p, &(A)) (22)

olarak alinmistir. Baz fonksiyonu olarak
|lx — cl|

2
<pl=exp<— - ) (22)
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seklinde tanimlanan Gauss fonksiyonu
secilmistir. ¢ > 0 Gauss genisligi ve ¢,
{x;}7°"den rastgele segilen Gauss
merkezidir.

Onem degeri tahminlemesinde tercih
edilen yoéntem KEKK-OU, cekirdek
genigligi o ve diizenlilestirme
parametresi A degerlerini birisi-disarida
capraz gecerlilik sinamasi ile hesapsal

2.4 Onerilen Yéntem

Bolim 2.3 ‘de verilen yontem ile
hesaplanan 6nem degeri, asagida
verilecek algoritmada kullanilarak doku
tanima  gerceklestirilmistir.  Onerilen
yontem sonucu elde edilen ikili imgede
beyaz pikseller hedef sinifa (ilgilenilen
doku) iliskin bolgeleri temsil ederken
siyah  pikseller arkaplani (/aykir
degerleri) temsil etmektedir.

karmagiklik derecesini artirmadan en
uygun degere ayarlayabilmektedir.

/Egitim imgesi /;'
/Test imgesi  / >

Oznitelik Cikartimi

Oznitelik Cikartimi

v

Test Pikseli Konum Belirleme

A 4

Test Pikseli Komsulugundaki
Ozniteliklerin Yiiklenimi

h 4

Onem Tahminlemesi

A 4

Esiklendirme

Tum Test Pikselleri

slendi mi?
v

/ Sonug imgesi /

Sekil 1. Onerilen yéntemin akis diyagrami
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Imge I icinde bulunan doku D’yi bulmak
icin Onerilen yontem su sekildedir:
Oncelikle hedef smif egitim seti
olusturulur. Bunun i¢in hedef doku D ‘yi
iceren bir alt imgeye iliskin 6znitelikler
elde edilir. Daha sonra test gortintiisiinde
siiflanmak istenen pikseli merkez alacak
sekilde bir pencere secilir ve bu pencere
icindeki verilere ait 6znitelikler bulunur.
Test verisi ve egitim verisi kullanilarak
onem degeri tahminlenir. Tim test
pikselleri icin bu adimlar tekrarlanir.

Islem sonunda, elde edilen &énem
degerlerine uygun bir esik degeri
bulunur. Eger o6nem degeri, esik

degerinden daha yiiksekse ilgili pikseli
beyaz (/hedef sinif) olarak degilse siyah
(/arkaplan) olarak etiketlenerek ikili
sonug¢ goriintiisii elde edilir. Onerilen
algoritmanin akis semas1 Sekil 1. ‘de
verilmistir

Onerilen yéntemin sonucunu etkileyen
parametrelerden bir tanesi segilen
pencere genisligi n’dir. n degerinin kiigiik
olmasi, dokuyu temsil eden yogunluk
dagiliminin yeterli sekilde
orneklenememesi ile sonuc¢lanacaktir. n
degerinin biiyiik secilmesi ise yontemin
hesapsal zamaninin artmasina neden
olacakti.  Onem  tahminlemesinde
kullanilan temel baz fonksiyonlarinin
sayist b, Onerilen yontemin bir bagka
serbest parametresidir. b degerinin az
olmasi1 6nem fonksiyonunun yeteri kadar
baz fonksiyonu ile temsil edilememesine
yol acarken bu saymin ¢ok yliksek
tutulmas1 komplikasyonu arttirdigindan
performans lizerinde ters etki
yaratabilmektedir. Segilen  esik
degerinin, sonuc¢ ikili imgesi lizerinde
etkisi vardir ve farkli yaklasimlar sonucu
hesaplanan esik degeri, sonug
performansinda  farkliliklara  neden
olmaktadir. Ayrica yanlis onaylanmis
cevabi veren tek veya ¢ok az piksel iceren
bolgelerin, morfolojik islemler gibi ek
uygulamalar ile yok edilmesi miimkiin
olmakla birlikte bu g¢alismada, doku
alaninin en dogru sekilde

boliitlenmesinden  ziyade  dokunun
varliginin tespiti ile ilgilenildiginden
onerilen yonteme bu tir yaklasimlar
eklenmemistir. Parametre degisimlerinin
sonuc¢ tizerindeki etkileri Bolim 3’de
detayli olarak incelenmistir.

3. Deneysel Sonuc¢lar

KEKK-OU’'nin doku tanima probleminin
coziimiindeki etkinligini test etmek icin
onerilen yontem farkli doku 6rneklerine
uygulanmistir.  Calismada  kullanilan
gorintiiler, Brodatz Doku verisetinden
alinmistir  [21]. Problem Matlab
ortaminda, 2,0 GHz Cift Cekirdekli Intel
islemcili, 2 GB RAM’e sahip bir kisisel
bilgisayarda gerceklenmistir. Ayrica, elde
edilen sonuglar, yazinda siklikla tercih
edilen Tek-Sinif Destek Vektor Makinalari
yontemi ile karsilastirilmistir.

Onerilen  yontemin  performansinin
degerlendirilebilmesi amac1 ile farkl
performans  olgiitleri  kullanilmistr.
Bunlar, Dogru Kabul Oran1 (DKO), Dogru
Reddetme Oram (DRO), Kesinlik (KSN),
Dogrululuk (DGR), F-él¢iim ve siniflama
icin gecen hesaplama siiresi (S) ‘dir.

Onerilen yontemin basariminin
arastirllmas1 amact ile ilk asamada
yontemde kullanilan baz fonksiyonlarinin
sayist b ‘nin performans iizerindeki etkisi
incelenmistir. Oncelikle hedef sinifa
iliskin 6rnek pikseller, goriintii iizerinde
isaretlenmis ve ilgili 6znitelik egitim seti
olusturulmugtur. Onerdigimiz yontem ile
elde edilen 6nem degerleri Otsu yontemi
[22] ile elde edilen esik degeri ile
karsilastirilmis ve sonuca gore test pikseli
hedef sinifa veya arkaplan sinifina
atanmigtir. KEKK-OU yonteminde Birisi-
Disarida Capraz Dogrulama (BD(CD)
degeri analitik olarak
hesaplanabilmektedir. Bu dzelligi nedeni
ile BDCD gerceklemesi, hesapsal
karmasiklik olarak tek bir ¢6ziimiin
hesaplanmasi ile ayn1 dereceye sahiptir.
Bu c¢alismada da, bu avantajdan
yararlanabilmek amac ile KEKK_OU
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yonteminin diizenlilestirme parametresi
A ve Gauss genisligi o, BDCD uygulanarak
en optimal sonucu verecek sekilde
bulunmustur. Bulunan o ve A degerleri
sirasiile 0,01 ve 0,001’dir.

Sekil 2 (a) Giris imgesi ve hedef siniftan
secilen egitim veriseti , (b) istenen sonug
imgesi, kullanilan baz fonsiyon sayist (c)
b=50, (d) b=100, (e) b=150 ve (f) b=200
oldugu durumda elde edilen sonug
imgeleri.

Sekil 2 farkli baz fonksiyon sayilari icin
TSS’in ¢ikislarin1 gostermektedir. Test
verisi icin kullanilan pencere genisligi n,
10’dur. Sekil 2(a)’da dort farkli dokuyu
iceren test giris imgesi verilmistir. Ayrica
egitim seti olarak kullanilacak hedef doku
bolgesi, giris imgesi lizerinde sol iist doku
icinde kutu icine alinmis alan olarak
belirlenmistir.  Istenen sonu¢ imgesi,
sadece sol st dokuya iliskin piksel

degerlerinde bir (hedef sinif),diger piksel
bolgelerinde sifir (hedef dis1 sinif) degeri
vermelidir (Sekil 2(b)). Sekil 2(c)-(f), baz
fonksiyon sayisinin 50, 100, 150 ve 200
oldugu durumlar i¢in elde edilen TSS
sonu¢ imgelerini gostermektedir. Baz
fonksiyon sayisi arttik¢a hedef sinif dogru
bulma oranlari artmaktadir. Bu duruma
paralel olarak yanhs kabul degerlerinde
de azalis gozlemlenmektedir. Sonuglarin
daha iyi degerlendirilebilmesi amac ile
hata matrisleri de hesaplanmis ve Sekil 3
‘te verilmistir. Burada, siitunlarda yer
alan Kabul ve Ret istenen ¢ikislari,
stitunlarda yer alan Dogru ve Yanlis
uygulanan yontemin bulmus oldugu ¢ikis
degerlerini temsil etmektedir. Dogru
kabul degerleri b=50 icin 8502, b=100
icin 10070, b=150 i¢in 10479 ve b=200
icin 11247'dir. En iyi degerin baz
fonksiyon sayisinin artmasi ile elde
edilebilecegi gozlemlenmekle birlikte
yapilan deneylerde baz fonksiyon
sayisinin 200 degerinden daha yliksek
degerlere  c¢ekilmesi dogru  kabul
degerlerinde 6nemli bir degisiklige yol
agmamistir. Yanlis kabul degerleri b=50
icin 7882, b=100 i¢in 6314, b=150 i¢in
5905 ve b=200 i¢cin 5137’dir.
fonksiyon sayisinin artmasi yanlis kabul
diismesine
olmaktadir. Bununla birlikte, b degerinin

Baz

degerlerinin neden
artmasi dogru ret oranlarinda da diistise
neden daha
biitlinciil incelenebilmesi amaci ile hata
matrislerinden elde edilen DKO, DRO,
KSN, DGR ve F-bl¢iim degerleri Tablo 1'de
verilmistir.

olmaktadir. Sonuglarin

Sonuglar incelendiginde,

onem tahminlemede kullanilan baz
fonksiyon sayisinin artmasi, dogru kabul
oranin1 diisiirmekle birlikte dogru ret
oranini, kesinligi, dogrulugu ve F-6l¢iim
degerlerini arttirmaktadir. Ornek olarak

F-6l¢iim degeri b=50 i¢in 0,645, b=100
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icin 0,708, b=150 i¢in 0,724 ve b=200 i¢cin
0,747’dir. Baz fonksiyon sayisinin artisi
ile hesaplama siiresinde de belirgin
artislar olusmustur. b=50,100,150 ve 200
degerleri icin gecen hesaplama stireleri
siras1 ile 0,758, 1,341, 1,983 ve 2,917
saniyedir. Elde sonuglar,
beklenildigi iizere, siniflama basarimi ve
hesaplama siiresi arasinda bir 6diinlesme
oldugunu gostermektedir.

edilen

Kabul Ret
Dogru|8502 [7882

Kabul |Ret
Dogru|100706314

Yanlis[1453 [47699| |Yanlis|1961 47191
(@) (b)
Kabul Ret Kabul Ret
Dogru/104795905 Dogru (112475137
Yanlis2071 47081] |Yanls 2476 46676

(c) (d)
Sekil 3 Kullanilan baz fonksiyon sayisi (a)
b=50, (b) b=100, (c) b=150 ve (d) b=200
icin elde edilen hata matrisleri.

Tablo 1. Farkli baz fonksiyon sayilarina
sahip KEKK_OU yénteminin performansi

b=50 b=100 b=150 b=200
DKO 0,854 0,837 0,831 0,819
DRO 0,858 0,881 0,888 0,900
KSN 0,518 0,614 0,639 0,686
DGR 0,857 0,873 0,878 0,883
F-6lgiim (0,645 0,708 0,7224 0,747
S(sn) 0,758 1,341 1,983 2917

Yontemin farkli pencere genisliklerine
gosterdigi tepki, b=150 durumu i¢in Sekil
4 ‘de verilmistir. Boliim 2 ‘de a¢iklandig:
gibi her bir test pikseli icin test pikselinin
yakin komsulugundaki piksellere iliskin
oznitelik dagilim fonksiyonunun, hedef
siiif  dagilm  fonksiyonuna  oramni
tahminlenmektedir. Beklendigi {tizere,
dagilim fonksiyonunu temsil edecek veri
sayist arttikca dogru kabul degeri
artmaktadir. Hedef siif, Sekil 4(a)’da
verilen imgenin sol iist bolgesinde yer
alan dokudur. Dolayisi ile istenen sonug

imgesi Sekil 4(b) ‘de verildigi gibidir.
Pencere genisligi n=10 ve n=20 icin elde
edilen sonug imgeleri Sekil 4(c) ve Sekil
4(d)’de gosterilmistir. Pencere
genisliginin  artmasinin, diger sinif
dokularin hedef siniftan ayirt edilmesinde
etkin bir rolii oldugu goériilmektedir. n=20
icin DKO 1, DRO 0,811, KSN 0,302, DGR
0,825 ve F-6l¢lim 0,464 tlir (Tablo 2). Elde
edilen sonuclar, n=10 oldugu durumla
karsilastirildiginda DKO oranini, yiiksek

pencere genisliginin artirdigl
gorilmektedir. Diger oOlciitlerde ise
azalmaya neden olmustur. Yogunluk

dagilimlarinin hesaplanmasinda ¢ok daha
fazla sayida oOrnek kullanilmasindan
dolay1 hesaplama siiresinde belirgin
artislar olmus ve siire 2,434 saniyeye
ulagmigtir. KEKK-OU  ydnteminin
sonuglari, farkli hedef dokular ile de
incelenerek yontemin basarimi
arastirilmistir.  Sekil 5'de hedef doku
olarak dort farkli dokudan sol alt bolgede
yer alan doku (Sekil 5(a)), hedef simf
olarak se¢ilmis ve kutu ig¢ine alinan
pikseller egitim setini olusturmustur.
n=10 ve n=20 ic¢in elde edilen sonug
imgeleri Sekil 5(c) ve Sekil 5(d)’de
verilmistir. Her iki durum icin de DKO
birdir. F-6l¢lim degeri n=10 i¢in 0,954
iken n=20 i¢in 0,886’d1r.

(d)
Sekil 4 (a) Giris imgesi ve hedef siniftan
secilen egitim veriseti, (b) istenen sonug
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imgesi, test pikseli i¢in kullanilan pencere
genisligi (c) n=10, (d) n=20 icin elde
edilen sonu¢ imgeleri.

()
Sekil 5 (a) Giris imgesi ve hedef siiftan
secilen egitim veriseti , (b) istenen sonug
imgesi, test pikseli i¢in kullanilan pencere
genisligi (c) n=10, (d) n=20 icin elde
edilen sonug imgeleri.

(d)

Tablo 2. KEKK-OU ve TS-DVM
yontemlerinin performanslari
Sekil 4 Sekil 5

KEKK_OU TS_DVM [KEKK_OU TS_DVM
DKO 1 1 1 1
DRO 0,811 0,800 [0,936 0,895
KSN 0,302 0,252 (0,795 0,650
DGR 0,825 0,813 10,948 0912
F-6l¢im 10,464 0,402 (0,886 0,787
S(sn)  |2,434 3,355 [2,216 4,744
Onerilen tek-siif siniflayici
KEKK _OU’niin basariminin

degerlendirilmesi amaciyla elde edilen
sonuglar, yazinda siklikla kullanilagelen
ve giicli bir algoritma olarak kabul goren
TS-DVM  yonteminin  sonuclar1 ile
karsilastirilmistir. TS-DVM ydnteminde

baz fonksiyonu olarak gauss fonksiyonu
secilmistir.  Bu  yontemin  serbest
parametreleri olan aykir1 deger orani ve
Gauss c¢ekirdek genisligi, 1zgara arama
yontemi ile en optimal sonucu verecek
sekilde bulunmustur. Uygulanan aykiri
deger orani 0,1 ve gauss ¢ekirdek genisligi
1’dir. Onerilen yéntem KEKK_OU ve
TS_DVM sonuglari Sekil 4(a) ve Sekil 5(b)
de belirtilen hedef dokular i¢in Tablo 2’de
verilmistir. Burada KEKK OU icin
uygulanan pencere genisligi, n, 20 ve
kullanilan baz fonksiyon sayisi, b, 150°dir.
Her iki farkl hedef sinif durumu i¢in DKO
birdir. Sekil 4(a) da verilen hedef sinif i¢in
KEKK_OU yénteminin sonuclarina gére
DRO 0,811, KSN 0,302, DGR 0,825 ve F-
6lcim 0,464'tiir. Aynm1 hedef smif igin
TS_DVM sonuglarina gére DRO 0,800, KSN
0,252, DGR 0,813, F-dlgiim 0,464'diir.
Sonuglar, her olgiitte 6nerilen yontemin
TS_DVM’e gore daha iyi sonuglar verdigini
gostermektedir. Sekil 5(a) da gosterilen
diger hedef simf igcin de sonuglar
incelenmis ve dogru reddetme orani
KEKK_OU i¢in 0,936 TS_DVM icin 0,895
olarak, kesinlik KEKK_OU icin 0,795
TS_DVM igin 0,650 olarak, dogruluk
KEKK_OU igin 0,948 TS_DVM igin 0,787
olarak ve F-6l¢iim, KEKK_OU icin 0,936
TS_DVM i¢in 0,895 olarak bulunmustur.
Sonuglar, bu hedef sinif i¢cin de 6nerilen
yontemin daha iyi sonuclar verdigini
gostermektedir. KEKK_OU yéntemi farkl
hedef siniflar icin 2,432 sn ve 2,216 sn
sirerken TS_DVM 3,355 ve 4,744 -sn
stirmektedir. ki yontem siire yéniinden
incelendiginde onerilen yontemin daha
hizli oldugunu gostermektedir. Burada
belirtmek isteriz ki TS_DVM yodnteminin
hesaplama siiresinde, uygulanan gauss
cekirdek genisliginin otomatik aranmasi
da etkilidir.

4. Tartisma

Bu makalede, iki yogunluk fonksiyonu
arasindaki oran olan 6nem degerine
dayanan bir tek-sinif siniflayici yontemi
onerilmistir. Onem degeri hesabinda,
hedef ve test smifi  yogunluk
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fonksiyonlarinin ayri ayrl
tahminlenmesinden kag¢inilmis ve yliksek
boyutlarda da basarili sonuglar veren

KEKK_OU tercih edilmistir. Onerilen
yontemin basarimi, doku simiflama
probleminde uygulanmis ve Onem

tahminlemeye dayali bir TSS yonteminin
kullanish oldugu gésterilmistir. Onerilen
yontemde, onem degeri tahminlemesinde
kullanilan baz fonksiyonlarinin sayis1 ve
yogunluk fonksiyonlarinda kullanilan veri
sayisinin etkin oldugu ve en iyi sonucu
verecek sekilde dikkatli bir sekilde
secilmesi gerektigi gorilmistiir. Elde
edilen sonuglar, literatiirde referans
yontem olarak kullanilan tek-sinif destek
vektér makinalar ile karsilastirilmistir.
Sonuglar, onerilen yontemin daha az
hesaplama siiresinde daha yiiksek tek

sinif smiflama performansi verdigini
gostermektedir.

Onerilen yontemin daha da
hizlandirilabilmesi i¢cin  test pikseli
komsulugundaki tlim piksellerin
kullanimi yerine k-ortalama benzeri bir
Oobekleme yontemi ile veri sayisinin
azaltilmasinin etkin olabilecegi
diistiniilmektedir. Bu konuda ileride

yapilabilecek bir incelemenin yanisira
sadece bir test pikseli 6zelinde donen
onem degeri yerine farkli uzamsal
6lceklerde alinmis test bolgesine iliskin
o6nem degerlerinin hiyerarsik bir yap: ile
incelenmesi de bir sonraki arastirma
konulari arasindadir.
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