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Ozet: Dogal taslarla yapilan yiizey kaplamalarinda, yiizeylerin homojen olarak goriinmesi estetik agidan 6nemlidir. Bu noktada gerek
miisteri talepleri gerek tas iireticileri tarafindan belirlenmis smiflar bulunmaktadir. Uretim sirasinda tas plakalarin simiflandiriimasi
(seleksiyonu) genellikle elle yapildigindan siniflarda bir standardin tutturulmas: miimkiin olmamaktadir. Ayrica 6nceden belirlenen
sinif standartlarina uygun olmayan taslarin gelmesi durumunda da en yakin sinif tespit edilerek plakalar o siniflara ayrilmaktadir. Bu
noktada kisilerin farkli gorselliklerinden bagimsiz olarak objektif bir siniflandirmanin yapilmasi gerekmektedir. Bu calismada ise
Ogreticisiz 6grenme modellerinden biri olan K-ortalamalar ve bulanik C-ortalamalar yontemleri birbirleriyle kiyaslanarak traverten
plakalar i¢in yeni bir simif tanimlamasi 6ngériilmektedir. Yontemlerde, hem renk hem de homojenlik analizleri yapilarak travertenler
i¢in en uygun 6znitelikler belirlenmistir. Yapilan deneysel ¢aligmalar, onerilen yeni siniflandirma bigimleri ile traverten simiflarinin
ayrimi daha belirgin oldugunu ve sinif i¢i dagilimlarinin géze daha hos geldigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: K-ortalamalar kiimeleme yontemi, Bulanmk C-ortalamalar, Homojenlik analizi, Renk analizi, Traverten
siniflandirma, Goriintii isleme.

Determination of Travertine Plate Stone Classes with K-means and Fuzzy C-
means Clustering Methods

Abstract: It is aesthetically important that surfaces appear as homogeneous in the surface coverings made of natural stones. At this
point, there are classes determined by both the customers” demands and the manufacturers of stone. During the production, since the
classification of stone plates (selection) is generally done manually, it is not possible to reach a standard. In addition, the closest class
is determined and plates are divided into these classes in case stones are non-compliance with pre-determined class standards. At this
point, an objective classification should be done being independent from people’s different visuality. In this study, K-means which is
one of the learning models without a teacher and fuzzy C-means methods are compared with each other, new class definition is
foreseen for travertine slabs. In the methods, analyzing both color and homogeneity, the most suitable qualities have been determined
for travertine’s. Experimental studies show that the discrimination between the proposed new classification forms and travertine
classes is more obvious and the distribution of them in classes seems more pleasant.

Key Words: K-means clustering methods, Fuzzy C-means, Homogeneity analysis, Color analysis, Travertine classification, Image
Processing.

Giris

Son yillarda yap: sektoriindeki gelismeler sonucunda  seleksiyon islemlerini hizlandirmaktadir (Metlek vd.,

dogal tas talebi olduk¢a artmaktadir. Diinyanin en zengin
dogal tag olusumlarimin bulundugu Alp kusaginda yer
alan Tirkiye, ¢ok ¢esitli ve biiyiikk miktarda dogal taslar
rezervine sahiptir (Eraslan vd., 2008). Tirkiye, bu
kaynaklara ilaveten gelismekte olan sanayisi ve tiretimde
kullandig1 teknoloji ile diinyanin en 6nemli dogal tas
ureticileri arasinda yer almaktadir. Tiirkiye’de dogal tas
zenginligi, binlerce yil dnce yapilan tarihi eserlerde de
goriilmektedir. Taglarin tarih boyunca kullanimi, turizm
acisindan onem arz etmektedir. Diinyadaki dogal tas
talebi, bu konuda biiyiik bir zenginlige sahip Tiirkiye nin
dogal tas liretiminde On siralarda yer almasini saglamustir.

Uretim igin teknolojik gelismelerin Snemi bilyiiktiir.
Taglarin madenlerden ¢ikarilmasi ve iglenmesi i¢in biiyiik
enerji kaynaklarma ve is makinelerine gerek vardir.
Tiirkiye’de bu konuda ¢ok iyi isletmeler bulunmaktadir.
Asil sorun iriiniin siniflandirilmasi asamasinda olusan
kisilere bagli hatalardir. Bu noktada hatalar1 en aza
indirgemek i¢in otomatik makine gormesi ile c¢alisan
sistemlerin kurulmasi gerekmektedir. Otomatik gorme
sistemleri,  seleksiyon is¢ilerinin  yaptiklari  ve
yapabilecekleri  hatalar1 ortadan kaldirabilmekte ve
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2009).

Dogal tas se¢iminde en Onemli unsur renk uyumudur.
Bunun yan sira yiizeyde farkli malzemelerin varligindan
dolayr farkli doku ve renkte biiyiikli kiiciiklii bolgeler
bulunmaktadir. Bu bolgelerin  varligi, tasin estetik
giizelligini etkilemektedir. Benzer tag plaklarin bir araya
gelmesi durumunda, gozde bir akiskanlik olusturmasi
beklenir. Boylesine yiizeylerde géz, hemen aykir1 olan
bulur ve ona takilir. Tnsanin tanima sisteminde, daha énce
gordiigii bir varligi, yeni gordiigii ortamlarda da arama,
benzerlik ve iliski kurma gibi siirekli yaptig1 durumlar
bulunmaktadir. Ornegin bulutlara baktiginda bulutlar1 bir
insan yiiziine, bir varlida benzetmesi bu sistemin bir
sonucudur. Ozellikle zithg1 ¢ok fazla olan yiizeylerde bu
arayisa daha cabuk girmektedir. Sanatsal ortamlarda
benzerligi yiiksek olan taslar kullanmak yerine gagrisim
yapan zitlig1 fazla olan taglar kullanmak daha mantiklidir.
Bu noktada yiizey kaplamalarinda, benzerligin 6nemi
kadar zitligin da 6nemi olmalidir.

Homojenite (HM) kavraminda benzerlik 6zelliklerinin
varligi ve dereceleri HM ile dogru orantilidir. Tasin
homojenligi; tastaki yabanci elemanlar, tasin renk ve



kimyasal bilesimleri parametrelerine baghdir. Tagin
renklenmesinde, tasin igerisine giren yabanci elemanlar
O6nemlidir. Metamorfik taslarda metamorfizma derecesi
de, 6zellikle i¢ yansima ve ayni mineral grubu Kristallerin
farkli  sistemlerde gelisimine bagli olarak tasin
renklenmesini etkilemistir. Tas icerisine giren her farkli
mineral, tagin kimyasal icerigini de etkiler (Karaca ve
Oztank, 2003).

Tirkiye sanayisinde tas isleme endiistrisinin ekonomik
degeri oldukga biiyiiktiir. Yiizey kaplamasinda kullanilan
taglarin miisteri istegi ve ¢ikan tasin gesitliligine gore bazi
smiflar olusturulmustur. Ureticiler bu simniflandirmaya
gore iirettikleri taslar1 tasniflemektedirler. Ancak ¢ikarilan
taglarin farkli madenlerden olmasi, tas damarlarinin
farklilik gostermesi nedeniyle yanlis simiflandirmalar
oldukca fazladir. Ayrica smiflarin belirlenmesinde belirli
bir standart olusturulamamistir. Buna hangi tasin hangi
smifa ayrilacagini tam olarak bilemeyen kalite kontrol
iscilerinin hatalar1 da eklenebilir. Bu noktada temel
smiflar1  belirlemek ve smif &zelliklerinin  tespit
edilebilmesi adina yapilabilecek en iyi yontem taslari
kiimelemektir. Kiimeleme yontemleri dnyargisiz bigimde
hi¢bir 6nceden belirlenmis sinif etiketlerini kullanmadan
kendisi kiimeleri olusturdugu icin yeni smiflarin
olusturulmasi adina bir katki saglayacagi kesindir. Bu
caligmada benzerlik ve zitliklari, renk tonlari, farkli renkte
bolge alanlar1 dikkate alan bir kiimeleme ile traverten
smiflar1 belirlenmis ve olusan kiimelerdeki traverten plaka
resimleri bir arada verilerek goze hos gelen bir yiizey
olusumu saglanmaya ¢alisilmistir. Ayrica iiretici firmanin
yapmig oldugu siniflandirma sonuglar1 ile bizim
onerdigimiz  simiflandirma  sonuglar1  karsilastirilarak
yapilan simiflandirma hatalar1 ortaya konmustur.

Konu ile ilgili c¢aligmalar incelendiginde daha ¢ok
mermer, granit gibi taglarin siniflandirilmasinin ve doku
analizlerinin yapildig1 goriilmektedir. Martinez-Alajarin
vd., mermer yiizeyleri lizerinde homojenlik, zitlik, enerji,
ortalama ve standart sapma gibi istatistiksel 6znitelikleri
incelemis ve farkli dogrusal renk wuzaylarindaki
Oznitelikleri siniflandirmada  kullanmistir  (Martinez-
Algjarin vd., 2005). Selver ve Akay, toplam ve fark
histogram ozniteliklerini kullanarak otomatik mermer
siniflandirmay1 yapmislardir (Selver ve Akay, 2009).
Benavente ve Pina mermer dokularini matematiksel
morfoloji  ile  bolitlemis ve  simiflandirmiglardir
(Benavente ve Pina, 2009). Lopez vd., ise granit taglari
spektral o6zelliklerine gore siniflamiglardir (Lopez vd.,
2010).

Ozniteliklerin belirlenmesinde ticari firmalar sadece rengi
ve renklerin istatistiksel 6zniteliklerini ele almislardir. Bu
noktada doku analizlerinin yapilmadigr goriilmektedir.
Doku analizi, tip, tekstil, uzaktan algilama gibi alanlarda
siklikla  kullanilmaktadir.  Yiizeylerin  ayristirilmast,
boliitleme, farkli olan1 ortaya ¢ikarma gibi amaglar icin
doku analizi yontemlerine bagvurulmaktadir. Bu noktada
Fourier, dalgacik gibi yontemlerle dokunun farkl
frekanslar1 belirlenmekte, spektral, istatistik ve yapisal
ozellikleri ortaya konmaktadir (Gonzalez ve Woods,
2008).
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Siniflarin ~ belirlenen  Ozniteliklere  gore  yeniden
belirlenmesi asamasinda ise daha cok bir yapay zeka
uygulamasi olan kiimeleme yontemleri dne ¢ikmaktadir.
Yapay zekd yontemlerinde sistemlerin var olan
problemleri ¢ozebilmesi i¢in tasarlanan sistemlerin
egitilmesi gerekmektedir. Bu noktada iki tip egitim
yontemi 6ne ¢ikmaktadir. Bunlar 6greticili ve dgreticisiz
ogrenmedir (Jang vd., 1997). Ogreticili 6grenmede;
egitim setindeki Orneklerin her birinin hedef degerleri
bellidir ve sistem bu hedeflere ulagmak igin kendi
parametrelerini uyarlar. Hata belli bir degerin altina
indiginde ise 6grenme tamamlanir. Sistem olusturmada en
cok kullanilan yontem budur. Yapay sinir aglari, sinir-
bulanik sistemler ve destek vektdr makineleri ogreticili
ogrenmeyi en ¢ok kullanan yontemlerdir. Bunun yani sira,
hedeflerin belli olmadigi 6grenmede, sistem ornekler
iizerinden kendi kendine o&grenebilmektedir. Kendi
kendine 6grenen yontemlerin bircogu kiimeleme yontemi
olmasina ragmen, Kohonen ve Hopfield gibi sinir aglar
da oOgreticisiz O6grenme yontemleri arasinda sayilabilir
(Kohonen,1977; Hopfield, 1982).

Kiimeleme yontemleri, egitim setindeki siniflar1 belli
olmayan Ornekleri benzerliklerine gore gruplara ayirirlar.
Kiimeleme bittikten sonra belli sayida olusan gruplar
etiketlenerek gruplarin  merkezleri ve biyikliikleri
belirlenir. Kiimeleme yontemleri bazen bagka ogreticili
sistemlerin egitimde kullanacaklar1 baslangi¢ degerlerini
belirlemede de kullanilabilir. Ancak daha c¢ok wveri
bolitleme, veri madenciligi, ornekleme gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Kiimeleme yontemleri hiyerarsik olan
ve olmayan bi¢iminde ikiye ayrilabilir. Hiyerarsik
kiimeler istatistiksel yontemler olup en bilinenleri en
yakin komsu ve en uzak komsu algoritmalaridir (Jang
vd.,1997; Ozkan, 2008). Hiyerarsik olmayan ydntemler
genellikle tekrarlamali yontemler olup K-ortalamalar,
bulanik C-ortalamalar, ¢ikarici, dag algoritmalart en
bilinen yontemlerdir (Jang vd.,1997). Bunlarin arasinda
K-ortalamalar tutarlilig1 ve hiz1 agisindan 6ne ¢ikan ve bu
yiizden en ¢ok kullanilan kiimeleme yontemidir.

Materyal ve metot kisminda homojenlik, benzerlik, zitlik
gibi doku analizi kavramlari, tas resimlerinden ¢ikarilan
Oznitelikler  ile  hiyerarsik  olmayan  kiimeleme
yontemlerinden K-ortalamalar ve bulamik C-ortalamalar
verilmektedir. Bulgular kisminda K-ortalamalar ve C-
ortalamalar yontemleri kullanilarak yapilan deneysel
calismalar sekil ve tablolarla agiklanmistir. Son olarak
tartisgma ve sonu¢ kisminda yapilan ¢alismalarin
degerlendirilmesi yapilmustir.

Materyal ve Metot

Oznitelik cikarma ve oznitelik secimi

Oriintii tammanin temel basamaklari, 6znitelik ¢ikarma,
giiriiltil temizleme ve normallestirme, 6znitelik se¢imi ve
smiflandirmadir. Siniflandirmada kullanilabilecek
degiskenler, oOriintiiyli diger ortintiilerden ayirt edebilecek
yapisal ve istatistiksel ozelliklerdir. Bu ¢alismada
traverten taslarin gorintiileri ele alindigindan, goriintii
islemede kullanilan 6znitelikler ele alinmaktadir. Islenen
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taglarin yiizeysel olmasi, renk ve doku oOzniteliklerinin
cikarilmasini gerektirir.

Doku analizi

Doku analizinde kullanilan yontemler istatistiksel
yontemlerdir. Bunlardan en bilineni es-olusum (co-
occurrence) matrisleridir. Es-olusum matrisleri  bir
resimde ardisik bigcimde gelen piksel degerlerinin ve
sayllarinin tespitidir (Castleman, 1996). Es-olusum
matrisi ile entropi, atalet, moment, enerji, zithk, HM,

2008; Martinez-Alarajin vd., 2005). Es-olusum matrisinin
elde edilmesi ile ilgili basit bir Ornek Sekil 1’de
verilmektedir.

Gri seviye es-olusum matrisi (GSEOM) G, kullanilarak
p;; olasilik degerleri hesaplanir, burada i ve j ardisik gelen
piksel degerlerini gostermektedir. Buna gore ¢alismada
kullanilan zithik ve HM ifadeleri (Gonzalez ve Woods,
2008):

2T ; Zithk = Y Y5 G- D%y, 1
ilinti, ortalama gibi istatistiksel degerleri hesaplamak ! l_ . 1—121;1(1 K]) 51_‘).] (@)
miimkiindiir (Castleman, 1996; Gonzalez ve Woods, Homojenite = Xi-1 Xj-1 73, 5 )
C 0 0 1 1
— 0 0 1
- o 2 2 2
2 2 3 3
a) Ozgiin gri sevive resim b)) Besimin pikcsel degerleri
Eomsu Piksel Degeri
Beferans
Pilsel 0] 1 2 3
Degeri o1 2f3
0 .00 0.1y | (0.2 | (0.3) ol2]2|1]0
1 (1.0 (1.1 (1.2 (1.3} rjoj2)0f0
2 200 2.0 (2,23 (2.3 2(ofol3|1
3 (3.00| (3.1)) (3.2)| (3.3} ijojojo]1
c) Piksel komsuluk matrisi d) Es-olusum matrisi
Sekil 1. Es-olusum matrisinin elde edilmesi
Renk analizi
0, Eger M = m,
Tek basina doku analizi, traverten simif belirlemesinde o G-B 0 o s _
yetersiz kalmaktadir. Bu noktada renk analizleri 6nem _ (60 wm T 360 ) mod 360° Eger M = R
kazanmaktadir. Ancak sadece Red-Green-Blue (RGB) h= 60°2=% 4 1200, Eger M =G
(Kirmizi-Yesil-Mavi) renk uzay1r ile bazi Ornekleri A;:’Gn 5 )
ayirmak miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle farklh L60°ﬂ+ 240°, Eger M =B
dogrusal ve dogrusal olmayan renk uzay: doniisiimleri de 0, Eger M =0
bu c¢alismada kullanilmistir. Dogrusal olanlar YIQ S=IMm _ g m ps M %0
(Brightness In-phase Quadrature) ve YCbCr (Brightness Mo M 8
Chroma-Blue Chroma-Red) doniisiimleridir (Chaves- v=M
Gonzalez, 2010): R .
Y 0.299 0.587 0.1141[R CIE-L'ab donisiminden dretilen CIE-L' ch renk
1] =10596 0.274 0.322||Gl, (3) uzaymun ifadesi (Osareh vd., 2002);
QI lo.z11 0253 o0.31211B
* 3|Y
Y] [16] [65481 128553 24.966 HR] L= 116\/,,:“— 16
Cb| =|128|+|-37.797 -74203 112 ||G| () R 0. 6
crl 128 112 —-93.786 -—18.214](B ¢’ ={@+®»°} ©)

Dogrusal olmayan renk uzaylari ise HSV (Hue Saturation
Value), CIE-L'c’h (Lightness Chroma Hue) ve DAC
(Digital to Analog Converter) doniisimleridir. HSV
dontigiimii (Chaves-Gonzalez, 2010):

R, G, B € [0,1] , h € [0, 360], M = max{R,G,B},m =
min{R, G, B} olmak iizere;
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h = arctan(b/ a)

DAC sayisal sinyalleri analog sinyallere doniistiiriir. RGB
renk uzayiyla 8-bit DAC arasindaki doniisim asagida
verilmektedir (Viénot vd., 1999);



1
Id = 255 X Rdz
1
]d =255 % Gdﬁ (7)

1
Kd=255deE
0< Rg<1,0< Gg<1,0< By<1

P, q
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Burada Iy kirmizi (Ry), Jq vesil (Gq), Kq ise mavi (By)
rengin Deutan degistirme ile elde edilen analog sinyal
degerleridir.

Sekil 2, ornek bir travertenin bes renk uzayinda elde
edilen goriintiilerini gdstermektedir.

&) L*c*h f) DAC

Sekil 2. Renk uzaylar

a)RGB b) YIQ ) YCbCr
Pearson ilinti olciitii
Olusturulan znitelik  sayist ¢ok fazla oldugundan

bunlarin ise yaramayanlar1 elenerek, en iyi Oznitelikler
smif  belirlenmesinde  kullanilmalidir.  Bu  notada
kullanilan bir¢ok Oznitelik se¢imi ya da boyut azaltma

yontemleri kullanilabilir. Bunlardan en bilineni ve
hesaplamasi en kolay olan yontem Pearson ilinti
olciitidiir.

Genellikle giris degiskenlerinin ¢ikis degiskenleriyle
iliskili olmas1 gerektigi beklenir. iliskileri belirlemek igin
asagidaki ifadeler kullanilir. N ve D’nin sirasiyla drnek
sayis1 ve Oznitelik sayisini gostersin. X € RV*P girig
matrisini ve X; bu matristeki i. 6zniteligi ifade etsin ve Y
ise giris degerlerine goére belirlenen sinif etiketlerini
gostersin. Buna goére Pearson ilinti katsayisi su sekilde
ifade edilir:

R() =% i — 12 ..,D. @)
0X;0Y

Esitlik (8)’de > 6zdegisinti matrisini, o standart sapmay1
gostermektedir (Theodoridis ve Kotroumbas, 1999). R(i)
genellikle ¢ikis degerleriyle iliski yeteneklerine gore
Oznitelikleri siralamada kullanilir.

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik olmayan sinifa giren kiimeleme algoritmalari
veriyi dogrudan kiimeleyen algoritmalardir (Taskin ve
Emel, 2010). Kiimeleme analizi X € RV*2 verj tabaninda
yer alan ve dogal siiflar1 kesin olarak verilmeyen
ornekleri belli bir uzaklik kavramryla gruplandiran ve alt
kiimeleri olusturan yontemlerdir (Ozdamar, 2004).
Genellikle rastgele baglangic degerleri ile siirekli kiime ici
dagilimlart en kiiciik yapan Otelemeli algoritmalarla
kiimeler olusturulur.

K-ortalamalar kiimelemesi

En eski kiimeleme algoritmalarindan olan K-ortalamalar,
1967 yilinda MacQueen tarafindan gelistirilmistir
(MacQueen, 1967). En yaygin kullanilan &greticisiz
0grenme yontemlerinden birisi olan K-ortalamalarin

atama mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait
olabilmesine izin verir. Bu nedenle, keskin bir kiimeleme
algoritmasidir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana
fikrine dayali bir yontemdir (Han ve Kamber, 2006).
K-ortalamalar algoritmasinda her bir nesnenin merkez
noktalara uzakligim hesaplamak i¢in en ¢ok kullanilan iki
farkli yontem asagida agiklanmaktadir (MacQueen,
1967):

Oklid uzakhg
1xd boyutlu iki 6rnek arasindaki mutlak uzakligi gosterir.

Bu yoniiyle Pisagor teoreminin bir uygulamasidir (Periavi
ve Kheibari, 2008). Sonug olarak Oklid uzaklig1 0(i, j):

.. 2
0@, j) = Jzz=1(xik —x)" )
Burada i ve j iki ayr1 6rnegin indislerini gostermektedir.

Manhattan uzaklig

Manhattan uzaklig1 6rnekler arasindaki mutlak uzakliktir.
Manhattan uzakliginin ifadesi soyledir. (Hopler vd.,
1999).

M@, ) =Xt (| — xjkl)- (10)
Verilen uzaklik olgiitlerinin diginda Minkowski, Pearson
gibi bagka uzaklik Olgiitleri literatiirde tanimlanmis ve

kullanilmistir. Ancak en yaygin olarak kullanilani ve
bilineni Oklid uzakligidir.

K-ortalamalar algoritmast N adet x; Orneklerini ¢ grup
sayisina boliitler ve her grup i¢in uzaklik 6l¢limii olarak
tanimlanan ama¢ fonksiyonunu kiigiiltme yoluyla kiime
merkezlerini bulmaya calisir. Eger uzaklhik olgiitii Oklid
uzaklig1 secilirse herhangi bir gruba dahil edilen x;
orneklerinin ¢; kiime merkezine olan uzakliklart

hesaplanarak toplam uzaklik maliyeti su sekilde
tanimlanir:
] = Zf=1]l’ = g:l(Zk,XkEGi”Xk - cillz) ’ (11)
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Burada J; i. grubun amag fonksiyonudur. J;, G; kiimesinin
geometrik 6zelliklerine baglidir ve merkezi c;’dir (Jang
vd., 1997).

Pargalanan gruplar genellikle ¢ X n boyutundaki U tyelik
matrisi ile tantmlanir. Eger X; verisi i. grup altinda kalirsa
u;; degeri 1°dir, degilse 0°dir. Bu durum Esitlik (12)’de
gosterilmektedir.

uij
_(1,Eger |Ixx — ¢;||? < lIxx — ckll% her bir k # i igin
B {0, Diger durumlarda

(12)

Biitiin veriler bir gruba dahil edildiginden dolayr U
matrisi su 6zellikleri saglar.

leuij = 1,V] = 1, ..,hve Zlez?zouij =n
(13)

Eger u;; sabitlenirse en iyi kiime merkezi c; Esitlik (11)’i
kiiciiltiir ve ¢;’nin yeni degeri:

1
¢ = |G_i|2k,xkEGika (14)

Burada |G;| kiimesine ait eleman sayisim gosterir.

Otelemeli bir yontem olan K-ortalamalar algoritmasi
verilen sayidaki kiimelerin merkezlerini ve aitlik matrisini
her adimda yeniler. Amag¢ fonksiyonu yeteri kadar
kiictiltiildiigiinde ya da verilerin aitligi degismediginde
algoritma sonlandirilir.

Bulanik C-ortalamalar kiimelemesi

Bulanik C-ortalamalar (Fuzzy C-means Clustering)
algoritmasi, bulanik boliinmeli kiimeleme tekniklerinden
en iyi bilinen ve yaygin kullanilan yontemidir. Bulanik C-
ortalamalar algoritmast 1973 yilinda Dunn tarafindan
ortaya atilmig ve 1981’de Bezdek tarafindan
gelistirilmistir (Dunn, 1973; Isik ve Camurcu, 2007).
Bulanik C-ortalamalar algoritmasi amag¢ fonksiyonunu
kiiciiltmeyi hedefler. Bulanik C-ortalamalar metodu,
nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine
izin verir. Bulamik mantik prensibi geregi her veri,
kiimelerin her birine [0,1] arasinda degisen birer {iyelik
degeri ile aittir. Bir verinin tiim siniflara olan {iyelik
degerleri toplami Bayes teoremindeki gibi 1 olmalidir.
Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma
iyeligi diger kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiyiik
olacaktir. Amag fonksiyonun belirlenen minimum degere
yakinsamasiyla kiimeleme islemi tamamlanir (Isik ve
Camurcu, 2007). Otelemeli bir algoritmadir ve en kiigiik
kareler yonteminin genellemesi olan asagidaki amag
fonksiyonunu kii¢iiltmeye ¢aligir.

Jm = T X5 ul} ||x - cj||2 ,1<m<o (15)

Esitlik (15)’de m agirlik degeridir.

U diyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baglatilir.
Ikinci adimda ise merkez vektdrleri hesaplanir. Merkezler
agagidaki ifade ile hesaplanir (Isik ve Camurcu, 2007).

N m
_ Zi= Ui

j — N . m
Y\ TH

c (16)

Hesaplanan kiime merkezlerine gore, U matrisi Esitlik
(17) ile yeniden hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U
matrisi karsilastirilir ve fark ¢’dan kiigiik olana kadar
islemler devam eder (Istk ve Camurcu, 2007).

1
= 17
‘U.U el 2/(m—1) ( )
ZS ( i L)
fe=1\lx;—cl

Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler igeren U
tiyelik matrisi kiimelemenin sonucunu yansitir. Istenirse,
berraklastirma yapilarak bu degerler yuvarlamip 0 ve
I’lere doniistiiriilebilir (Isik ve Camurcu, 2007).

Bulgular

Deneysel calismada Basarirlar Mermer Sanayi’den elde
edilen 45x45 cm boyutlarindaki 80 adet traverten
orneklerinin, ARTEM Otomasyon tarafindan hazirlanan
otomatik mermer tanima sistemi ile goriintiileri elde
edilmigtir. Traverten veri tabanmin dretici tarafindan
belirlenen bes adet birinci kalite ve ii¢ adet ikinci kalite
siiflar1 bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla D1A, D1D, D,
M, S, D1A 2K, D1D 2K, D 2K smif -etiketlerine
sahiptirler. Her bir resim igin toplam 227 adet 6znitelik
¢ikarilmistir. Bunlar RGB, CMYK, YIQ, YCbCr, IND,
UPVPL, UVL, XYL, XYZ, YPBPR, YDBDR, YUV,
HSV, HSL, HSI, DAC, CIE-L"a’b’, CIE-Lc’h, CAT02-
LMS, OHTA, JPEG-YCbCr renk uzaylarinin ortalama,
standart sapma degerleri ve Gabor Filtre degerleridir (189
adet). Ayrica RGB resimlerde her bir traverten iiger
kiimeye ayrilarak K-ortalamalar yontemiyle elde edilen
kiime merkezleri, kiime standart sapmalar1 ve kiimelerin
birbirlerine olan uzakliklari elde edilerek sinif tespitinde
kullanilmistir (18 adet). Ayrica RGB renk uzayinda zitlik,
HM, ilinti, enerji, entropi degerleri de elde edilmistir (20
adet).

Elde edilen 6znitelikler Pearson ilinti 6lgiitii ile ilk dnce
yediye indirilmistir. Bunlar RGB renk ortalama degerleri,
HM, YIQ renk uzaymnda | ortalamalari, CIE-L"c’h renk
uzayinda ise h, DAC renk uzayinda ise I; bilesenin
standart sapmasidir.

Bu c¢alismada, segilen Oznitelikler birer birer K-
ortalamalar ve bulamk C-ortalamalar yontemleri ile
degerlendirilmis ve elde edilen sonuglarla bir karar agaci
olusturulmaya ¢alisilmistir. K-ortalamalar ve bulanik C-
ortalamalar i¢in olusturulan karar agaglari sirasiyla Sekil
3 ve Sekil 4’te gosterilmektedir. Karar agacinin tepesinde
renk degerlendirmesinden dnce HM’ye bakilarak, zithig
fazla olan ikinci kalite travertenler, birinci kaliteden
ayristirilmigtir. - Sekillerde HM  igin  verilen Egik1’in
degerleri asagidaki Tablo 1 ve Tablo 2’de verilmektedir.
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Ardindan olusan her iki dalda da farkli 6zniteliklerle yeni
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kiimelemeler yapilmistir.

E \5‘7 H
E \Eles/ H
D1D D KUME DISI
D1A_2K D1D_2K  D_2K
D1A D1D D M S
Sekil 3. K-ortalamalar karar agac:
Homojenne
E \'”y H
YK, LCH
—RGB, DAC
)
E \1517 H E
D1D D KUME DISI

D1A D1D

D M

S

D1A_2K D1D_2K

D_2K

Sekil 4. Bulanik C-ortalamalar karar agac:

Agacin sag tarafinda sadece ikinci kalite travertenler
bulunup ilk o6nce YIQ renk uzaymin | bileseninin
ortalama degeri ve CIE-L'c’h renk uzaymim h bileseni
kullanilmistir.  Bu  6zelliklere ait smirlar Esik2 ile
belirtilmektedir. Boylece herhangi bir sinifa ait olmayan
kiime dis1 Ornekler belirlenmistir. Bu 6rnekler diizgiin
ayrisan kiimelerin dagilimlarini olumsuz
etkilemektedirler.
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Agacmn sol tarafinda hem birinci hem de ikinci kalite
travertenler bulunmaktadir. Bunlarmn iki simifa ayrilmasi
icin ise RGB renk ortalama degerleri ve DAC renk
uzayinda [I; bilesenin standart sapmasi kullanilarak
kiimeleme iglemi gerceklestirilmistir. Dallanmalarda
kullanilan 6znitelik sinirlar1 Esik3 ile gdsterilmektedir. Bu
sayede agacin sol tarafinda iki dal olusturulup soldaki dal
birinci kalite travertenleri gosterirken sag taraftaki dal ise
ikinci kalite travertenleri gdstermektedir. Birinci kalite
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travertenlerin bir arada bulundugu sol taraftaki dalda
kendi i¢inde bes alt dala ayrilmaktadir. Agacin yapraklari
olan bu bes smf kiimeleme ile belirlenmistir;
kiimelemede RGB renk ortalama degerleri ve YIQ renk
uzaymin | bileseninin ortalama degeri kullanilmistir.
Tanimlanan smirlar Esik4 ile belirtilmektedir. Agacin
yapraklart DI1A, DID, D, M ve S smf etiketlerine
Bu kiimeleme islemi sonrasinda bulunan kiime esik
degerleri ya da araliklar1 her iki kiimeleme ydntemi i¢in
Tablo 1 ve Tablo 2’de belirtilmektedir.

sahiptir. Ikinci kalite travertenlerin bulundugu sag
taraftaki dal ise kendi icinde RGB renk ortalama degerleri
ve CIE-Lc’h renk uzaymin h bileseni kullanilarak {ic
yapraga ayrilmistir. Bu ii¢ yaprak D1IA 2K, D1D 2K,
D 2K smif etiketlerine sahiptir. Tanimlanan sinirlar ise
EsikS5 ile gosterilmektedir.

Tablo 1. K-ortalamalar esik degerleri

Oznitelikler
Etiketler R G B HM YIQ LCH DAC Sinifi
Esikl - - - 24.91 - - - Homojenlik
Esik2 117 83.2 - Kiime Dis1
Esik3 - - - - - - 230 1.-2. Kalite
R <100 G <81 B <59 - <103 - - D1A_1K
100<R<106 | 87<G<92 60 < B <74 72 <1<108 D1D_1K
Esik4 105 <R<135 | 103<G <120 | 72<B <89 87 <1<112 D_1K
135<R<170 | 119<G <160 | 89 < B <120 120 <1 <150 M_1K
114<R<133 | 90<6G<103 | 70<B<79 116 <1< 118 S 1K
R <101 G <85 B <63 259<1;,<298 | D1A_2K
Esik5 100<R<115 | 85<G <100 | 59<B<76 300 < Iy D1D_2K
114 <R 101<G 75<B I4 < 260 D_2K
Tablo 2. Bulanik C-ortalamalar esik degerleri
Oznitelikler
Etiketler R G B HM YIQ LCH DAC Sinifi
Esikl - - - 25 - - - Homojenlik
Esik2 117 83 - Kiime Dis1
Esik3 - - - - - - 223 1.-2. Kalite
R <94 G <81 B <60 - <87 - - D1A 1K
95<R<123 | 80<G<118 | 78<B <88 86 < I <107 D1D_1K
Esik4 123 <R<127 | 101<G <107 | 60 <B <79 107 <1 <127 D_1K
152 <R 130 <G 97 < B 107 <1 <132 M_1K
138<R<152 | 118<G <129 | 88<B <97 112 <1< 136 S 1K
R <100 G<85 B <63 257 <1;,<298 | DI1A 2K
Esik5 100<R<115 | 86<G<101 | 63<B<75 298 < Iy D1D_2K
114 <R 101<G 75<B Iy < 257 D_2K

K-ortalamalar esik degerlerine gore smif ya da kiime
dagilimlar1 asagidaki sekillerde gosterilmektedir. Sekil
5’de Esikl, Esik2 ve Esik3’e gore dagilimlar
gosterilmektedir. Sekil 6 ve Sekil 7°’de ise Esik4 ve

Esik5’e ait dagilimlar sirasiyla verilmektedir. Elde edilen
Oznitelikler ve bu 6zniteliklerin kullanilma siras1 iiretici
tarafindan belirlenen smiflarin  kendiliginden ortaya
¢ikmasini, kiime dis1 drneklerin tespitini gostermektedir.
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DACa gore ikiye kumeleme sonucu
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Sekil 6. Travertenlerin Esik4’e gore K-ortalamalar ile kiimelenmesi
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Sekil 7. Travertenlerin Esik5 e gire K-ortalamalar ile kiimelenmesi

Veri setindeki traverten plaka taglar insan goziiyle

alinmustir. Tablo 3’de K-ortalamalar kiimeleme sonucu

siiflara ayrilmis olup, siniflar iginde uyumsuzluklar géze  elde edilen veriler ile insan goziiyle smiflandirma
carpmaktadir. Bu yilizden traverten plaka taglar  sonuglar1 basari oranlari goriilmektedir.
orijinalinde belirlenen siniflardan daha farkli sekilde ele
Tablo 3.Travertenlerin elde edilen sinif karsiliklar
Yeni D1A D1D D M S D1A_2K D1D_2K D_2K Zithg Kiime
Smiflar Fazla Dist
Eski
Siniflar
D1A %80 %20
D1D %90 %10
D %100
M %10 %90
S %90 %10
D1A 2K %10 %90
D1D_2K %10 %60 %20 %10
D 2K %10 %10 %40 %30 %10

Tablo 3°de goriildiigii gibi genel olarak traverten plaka
taslar %80 dogrulukla eski siniflarina yerlestirilmektedir.
Birinci kalite siniflarda yerlestirme oran1 %90 iken ikinci
kalitede bu oranin %63 ’lere kadar diistiigii goriilmektedir.

Tartisma ve Sonug¢

Bu caligmada, traverten plaka taslar i¢in Ogreticisiz
Ogrenme  yontemlerinden biri olan K-ortalamalar
kullanilarak kisilerin gozlemlerinden bagimsiz bir sinif
tanimlamasi yapilmistir. Cesitli renk ve HM o6zelliklerini
iceren traverten taslari ¢ogu zaman sirketler tarafindan el
yordami ile ayrilmaya calisildigindan standart bir
ayristirma  yapilamamaktadir.  Bunun en  O6nemli
sebeplerinden biride hi¢ kuskusuz kisiden kisiye degisen
renk gozlemidir. Bu sebeple bu ¢alismada bilindik RGB
(Kirmizi-Yesil-Mavi) renk uzayina ek olarak YIQ, CIE-
L*c*h ve DAC renk uzaylan ile HM 6lgiitii de birer
Oznitelik olarak kullamlmistir. Deneysel caligmalardan da

Buna gore ikinci kalite tespitlerinde biiylik hatalar
yapilmaktadir. Yapilan bu g¢alisma ile drneklerin yanlis
siiflara ayrilmasi onlenmekte ve smif igi dagilimlarin
homojen olmasi saglanmaktadir.

goriildiigii gibi K-ortalamalar kiimeleme yonteminin yant
sira kullanilan bulanik C-ortalamalar kiimeleme yontemi
de yaklagik ayni sonucu vermektedir. Elde edilen sonuglar
1s18inda gelistirilen  programin  Ozniteliklerinin  1iyi
secildigi ve programda oOnemli bir yere sahip olup
kiimeleme yontemlerinden neredeyse bagimsiz oldugu
goriilmektedir. Bu c¢aligmada ayrica higbir sinifa ait
olmayan traverten taslarin da bulunmas: saglanmistir. Bu
sayede gerek siniflarin belirlenmesinde gerek dekorasyon
olarak yapilan ¢aligmalarda birkag tas yiiziinden
gorselligin bozulmasi Onlenebilmektedir. Bu az sayidaki
taslar kisiler tarafindan ¢ok iyi belirlenemeyip ¢ogunlukla
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herhangi bir simifa dahil edilmektedir. Deneysel
calismalarda da goriildiigii gibi daha kaliteli ve daha iyi
sonu¢ veren bu program sayesinde insan hatalarinin
ontine gecilip cok daha hizli ve standart sonuglar veren bir
sistem gelistirilmistir.
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