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OZET

Goriintli boliitleme bir goriintiinlin bir ya da daha fazla karakteristige veya 6zellige gore sinif ya da altkiime
denilen bolgelerine ayrilmasi, ayni karakteristige sahip, ilgilenilen alanlarin arka plandan ve diger alanlardan
ayrilarak belirgin hale getirilmesidir. Goriintii islemede gerceklestirilen en zor adim goriintii boliitlemedir. Daha
sonra yapilacak olan goriintii analizlerinin ve ilgili uygulamalarin basarili olmasi biiyiikk Ol¢iide goriinti
boliitlemenin basarisina bagli olmaktadir. Bu ¢alismada gesitli goriintiiler 6zorgiitlemeli harita (SOM) aglar1 ve
gri diizey es olusum matrisleri (GLCM) kullanilarak boéliitlenmistir. Bu yontemlerin goriinti  boliitleme
uygulamalarindaki performanslar1  degerlendirilmistir. Sonugta bu yOntemlerin  goriintli  boliitlenme
uygulamalarinda %90 basarili gosterdigi goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii boliitleme, 6zorgiitlemeli harita aglari, gri diizey es olusum matrisleri.

IMAGE SEGMENTATION USING SELF-ORGANIZING MAPS AND GRAY LEVEL
CO-OCCURRENCE MATRICES

ABSTRACT

Image segmentation is the separation of an image into segments called classes or subsets, according to one or
more characteristics or features, and enhancing areas of interest by separating them from the background and
other areas. Image segmentation is the most difficult stage in image processing. The success of subsequent image
analysis and related applications depends greatly on the success of image segmentation. In this study images
were segmented using self-organizing map (SOM) networks, and gray level co-occurrence matrices (GLCM).
The performances of these methods on image segmentation were evaluated. It is seen that these methods showed
%090 success on image segmentation applications.

Keywords: Image segmentation, self-organizing maps, gray level co-occurrence matrix.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Goriintii boliitlemenin amaci daha sonraki islemlerde
kullanilmak iizere iki boyutlu piksel dizisi seklinde
temsil edilen goriintiideki biitiin piksellerin ortak 6zel-
likleri olan kiimelere gruplanmasidir [1].

Goriintiilerin  boliitlenmesinde kullanilan ydntemler
uygulamaya, goriintiilemenin tiirline ve diger faktor-
lere gore degismektedir. Smiflama tabanli goriinti
boliitleme algoritmalar1 doku benzerligi, parlaklik
benzerligi, dis hat enerjisi, egrisel siireklilik vb. kri-
terlere gore olusturulabilir. Bu algoritmanin kesinligi
secilen O6grenme parametrelerine baglidir. Siniflama

tabanli goriintii boliitlemede kullanilan en etkin yon-
temlerden biri yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglari
(YSA) smiflandirma, kiimeleme ve ozellik ¢ikartimi
gibi desen tanima problemleri igin 6zellikle uygundur
ve yaygmn olarak kullanilmaktadir [2, 3]. YSA’lar
kendi kendilerine 6grenebilmeleri, hata toleranslar ve
en uygunu arama yeteneklerinden dolayr her gecen
giin daha fazla ilgi ¢cekmektedirler. YSA’lar paralel
calisan, lineer olmayan ve biyolojik sinir aglarina
benzer bir desende diizenlenmis ¢ok sayida hesap
elemanindan olusurlar. Tepkilerini bulunduklar: orta-
ma gore degistirirler, deneyimlerden ogrenirler ve
daha 6nceki 6rneklerden yenilerine genelleme yapar-
lar. Ozérgiitlemeli harita (SOM) aglar1 yarismaci
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O0grenme algoritmasini kullanan danismansiz bir YSA
tiriidiir. SOM aglarinin diger YSA tiirlerine gore
otomatik olarak benzerlik diyagramlari olusturabilme
gibi avantajlart vardir [4].

Piksel tabanli YSA’lar goriintiiyli dokulara ya da doku
ve yerel sekillerin bilesimine goére siniflamak iizere
egitilirler. Cogu piksel-tabanli boliitleme yaklagiminin
yoksun oldugu o6zellik, donmelerin ve dlgek degisik-
liklerinin bagariyla iistesinden gelmektir. Bu eksiklik
boliitleme sonuglarini kétiilestirebilir [2]. Ozellik-
tabanli yaklasimda YSA’lar goriintiiyii boliitlemek
icin doku ve yerel sekillerin bilesimindeki farklar
temel alarak egitilirler. Ozellik-tabanl bir YSA tara-
findan gerceklestirilen bir boliitlemede en ¢ok dokular
arasindaki farki bulma gorevi gergeklestirilir. Bu
islem i¢in Oncelikle goriintiiden 6zellik ¢ikartilmasi
gerekmektedir. Ozellik ¢ikartma goriintii verisine
dayal1 bilgilendirici degiskenler kiimesinin bulun-
masidir. Goriintli verisi dogasi geregi ¢ok yiiksek
boyutlu oldugundan ve pikselin gri-seviyesi degeri
her zaman icin boliitlemede yeterli bilgiyi tagima-
digindan basarili bir bdliitleme yapmak icin goriin-
tiilden ozellik c¢ikartma gercgeklestirilmesi gereken bir
asamadir [5].

Dogru ve giivenilir bir boliitlemeyi basarabilmek igin
YSA’larda giris olarak kullanilacak ve béliitlenecek
dokular1 en iyi sekilde temsil eden 6zelliklerin secil-
mesi billyllk énem arz etmektedir. Goriinti boliitle-
mede kullanilan 6zellikler genellikle yogunluk, desen,
sekil vb.dir. Doku, goriintiilerin yorumlanmasi ve
goriintii icindeki objelerin tanimlanmasinda kullanilan
onemli bir 6zelliktir [6]. Doku parametreleri bir bant-
taki tonsal degisimin mekansal dagilimi hakkinda
bilgi vermektedir. Renk diizeyleri arasindaki iliskiyi
ve komsu hiicrelerdeki degerler arasindaki iliskiyi
dikkate almaktadir. GLCM, doku analizi i¢in bilinen
en iyi araglardan biridir ve yaygin olarak kullanil-
maktadir. Goriintii 6zelliklerini ikili piksel gruplari
arasindaki gri seviyesi degisimlerinin farkli kombi-
nasyonlar1 ile iligkili olarak tahmin eder. GLCM
kullanilarak ¢ikarilan ve ikinci dereceden istatistik
Ozellikler olarak da bilinen enerji, entropi, karsitlik
gibi Ozellikler gorlinti siniflama ve bdliitleme gibi
uygulamalarda kullanilabilir [7-10].
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Ornegin, Amornrit ve digerleri sonar goriintiilerindeki
boru hatlarmi tespit ve takip etmek igin GLCM ve
SOM yoéntemlerini kullanmiglardir. GLCM kullanarak
goriintilyii tek diize doku bdolgelerine doniistiirmiis ve
SOM ile goriintiideki boru hatti alanlarini belirlemis-
lerdir [11]. Siqueira ve digerleri GLCM kullanarak
elde ettikleri ikinci dereceden istatistik oOzellikleri
SOM aginda giris olarak kullandiklar1 ¢aligmalarinda
ekokardiyografik goriintii dizilerini boliitlemislerdir
[12]. Zizzari ve digerleri ise dijital beyin goriintiile-
rinden GLCM ile ¢esitli doku o6zellikleri ¢ikarmuslar,
bu 6zellikler iginden 6nemli olanlarini segtikten sonra
SOM ile doku analizi ve siniflandirmasimni gercek-
lestirmislerdir [13].

Bu c¢aligmada goriintii boliitleme islemini gergekles-
tirmek amaciyla gelistirilen sistemin iglem adimlari
Sekil 1°de gosterilmistir. Oncelikle goriintiideki doku
Ozelliklerini ortaya ¢ikarmak i¢in gorlintii iizerinde
5x5 boyutlarinda bir pencere gezdirilerek pencerenin
merkezindeki her piksel i¢in 0°, 45°, 90° ve 135° yon-
lerinde 4 adet GLCM hesaplanmigtir. Hesaplanan
GLCM’lerden enerji, karsitlik, korelasyon, homojen-
lik ve entropi 6zellikleri bulunmustur. Bulunan 6zel-
liklerin yonden bagimsiz olmasini saglamak amaciyla
4 farkli yonde bulunan &zelliklerin ortalamasi alin-
mistir. Elde edilen 6zellikler SOM aginda giris olarak
kullanilmuistir. Goriintiilerin boliitlenmesi islemi SOM
tarafindan gergeklestirilmistir.

2. MATERYAL ve METOT (MATERIAL AND
METHOD)

2.1. Gri Diizey Es Olusum Matrisleri (Gray Level Co-
Occurence Matrices)

Doku, bir desen ya da desenlerin bir bolge iizerinde
tekrarlanmasidir. Bu desenler nitelik bakimindan ince,
kaba, piirlizsiiz, rasgele ya da ¢izgili gibi degisik 6zel-
liklerde olabilirler. Doku 6zellikleri ikinci dereceden
bir istatistik tiiriidiir. Farkli yerlerdeki iki farkli piksel
arasindaki gri seviyesi farkliliklar1 karsilastirilir.
Farkli dokular, doku ozellikleri ortaya c¢ikarilarak
bulunabilir. Doku 6zellikleri, GLCM, birinci derece-
den egim dagilimlari, kenar es olusum matrisleri gibi
cesitli yollarla bulunabilir.

Bu ¢alisgmada doku ozellikleri Haralick [6] tarafindan

| T

4 yin igin GLCM Her yindeli
!""p‘ Orjmal matrislerinin o] GLCMicin
," =1 gorimtu olustumilmass dzelliklerin
bulummasi

- . S0M kullanarak Ozelliklerin

Baliitlermis 1o .
— biliitlemenin -~ |4 ortalamasinin
gonimin gergeklestinlmesi bulmmasi

Sekil 1. Gelistirilen sistemin akis diyagrami (Flowchart of the developed system)
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tanimlanan GLCM kullanilarak ortaya c¢ikarilmistir.
GLCM ikinci dereceden bilesik durum olasilik yogun-
luk fonksiyonunun, P(i, j | d, 6), tahminine dayanir.
Bu matris pikseller arasindaki uzaklik d ve ag1 6 iken
gri seviyesi i’den gri seviyesi j’ye ge¢me olasiligini
gosterir. Kare matris kullanilir ve desen 6zelliklerinin
donme ile degismedigini garantilemek igin genellikle
6 = 0° 45° 90° ve 135° olacak sekilde dort yonde
inceleme yapilir (Sekil 2). Haralick bu dort yon igin
bulunan GLCM’den elde edilen 6zelliklerin ortalama-
sinin alinmasini 6nermistir. Uzaklik olarak genellikle
d =1, 2 degerleri tercih edilir.

135 derece 00 derece

N1

4] 7 g

45 derece

/"

-1
#*
—_

4 3 21— Oderece

Sekil 2. Gri Diizey Es Olusum Matrisi (Gray Level Co-

Occurence Matrix)

Bu ¢alisma igin 5x5 boyutundaki pencere goriintiiler
iizerinde gezdirilerek d =1 ve 8 = 0°, 45°, 90° ve 135°
degerleri ile GLCM’ler olusturulmustur. Bu matrisler-
den goriintiiniin doku karakteristigini igeren enerji,
karsitlik, korelasyon, homojenlik ve entropi olmak
iizere 5 adet 6zellik bulunmustur.

1. Enerji, ZPUZ (1)
i’.i
2. Karsitlik, Z|l — ]|2 B/ Q)
i’.i
D GDB, — pp,

3. Korelasyon, — )
o0,

4. Homojenlik, _— 4)
: Z I+ |l - ]|

5. Entropi, —ZP log P, (5)

Buradaki t,4,,0, ve O, degerleri, olasihik yo-

gunluk fonksiyonu Bj ‘nin satirlart ve siitunlarmin

ortalamasi ve standart sapmasidir.

GLCM’den elde edilen enerji ozelligi goriintiideki
homojenligin bir dlcisiidiir. Tekdiizelik veya agisal
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ikinci moment olarak da bilinir. Sabit goriintiiler i¢in
enerji 1’dir. Karsitlik 6zelligi goriintiide bulunan yerel
degisimlerin miktarini gosterir. Bir piksel ve komsusu
arasindaki yogunluk zithgidir. Sabit goriintiilerde
karsitlik 0’dir. Korelasyon o6zelligi goriintiideki gri
seviyesi lineer bagimliliklarmin bir 6l¢isiidir. Bir
piksel ve komsusunun birbiriyle nasil iligkili oldugu-
nu gosterir. Korelasyon dzelligi birbirleriyle tamamen
pozitif iliskili gorlintillerde 1 ve tamamen negatif
iliskili goriintiilerde ise -1’dir. Homojenlik 6zelligi
GLCM’deki  elemanlarm  dagiliminin  diyagonal
GLCM’deki elemanlarm dagilimina yakinliginin bir
Olgtistidiir. Entropi 6zelligi ise goriintiide bulunan gri
seviyelerinin uzaysal diizensizliginin diizeyini gosterir.

2.2. Ozorgiitlemeli Harita Aglar: (Self-Organizing Map
Networks)

Ozorgiitlemeli harita (SOM) aglar1 1982’de Kohonen
tarafindan gelistirilmistir [14]. Danigsmansiz bir yapay
sinir agidir. Yarigmaci 6grenme algoritmasini kulla-
nir. Yarigmact 6grenme algoritmasinda agimn ¢ikis no-
ronlar1 aktive edilmek i¢in kendi aralarinda yarigirlar.
Sonugta ayni anda yalnizca bir ¢ikis ndronu kazanarak
aktive edilir. Yarigmayi kazanan ¢ikis ndronuna
kazanan-her seyi-alir noronu ya da basitce kazanan
noron denir [15]. SOM’un temel hedefi herhangi bir
boyuttaki girdi sinyal desenini bir ya da iki-boyutlu
bir ayrik haritaya doniistirmek ve bu donisimi
topografik olarak diizenli bir bicimde adaptif olarak
gerceklestirmektir. SOM agini saglayan algoritmanin
islem adimlari [4] ve [16]’deki gibidir.

Goriintii bolitleme teknikleri, goriintiideki her pik-
selin ylizey ozelliklerine gore bir 6zellik vektorii ile
iligkilendirilerek o6zellik vektorlerinin kiimelenmesi
temeline dayanir. N, x N, boyutlarindaki giris goriin-
tisii {z = f(x,y)}, M adet bolgeden olusan kiimeye
haritalanir, R = {R;: 1 < i <M}. SOM ag1 bu harita-
lamay1 6grenmek veya belirlemek i¢in kullanilir.

Bir SOM’da néronlar genellikle bir ya da iki boyutlu
bir izgaranin diigiimleri olarak yerlestirilmistir. Yiik-
sek boyutlu haritalar da miimkiindiir fakat genel
degildir. Sekil 3’te SOM aginin yapisint goriilmek-
tedir. Bu ag satirlar ve siitunlar seklinde diizenlenmis
ndronlar iceren tek bir hesapsal katmani olan ileri

Kazanan X
4%
siirec /

elemam

(BMI)

Girdi vektorii
Sekil 3. SOM aginin yapis1 (SOM network structure)
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beslemeli bir yapiyr gostermektedir. Basit bir SOM
ag1 iki katmandan olusur. {lk katman giris diigiim-
leridir ve ikinci katman ise ¢ikis diigiimlerini igerir.
Cikt1 diigtimleri Sekil 3°te gosterildigi gibi iki boyutlu
bir 1zgara goriintiisiindedir. Her giris néronu her ¢ikis
noronuna ayarlanabilen agirliklarla baglidir [15].

Agirlik vektoriiniin baslangi¢ degerleri rasgeledir. A-
girliklar girisin ag tarafindan 6grenilmesi ile ayarlanir.
Girige en iyi cevabi veren iglem elamani etrafinda bir
N.(t) komsuluk kiimesi olusur. Komsuluk kiimesi iki
boyutlu, dikdoértgen, altigen vb. yapilarda olusabilir.
Herhangi bir ¢ikis islem elamaninin, verilen bir daire-
sel yarigap ile biitiin komsuluklar1 belirlenebilir. Agir-
lik vektoriiniin baslangigtaki keyfi dagilimi, giris
oriintii vektorlerinin ag tarafindan 6grenilmeye bagla-
nilmasi ile kendi kendine ayarlanir. Sekil 4’te bir
noronun yapisal komsulugunu goésterilmektedir [17].

ololo

n

-.Nc(:‘)

‘-Nc(rz)

N (L)

TN (1
.. e

o 0 0 ¢ o o o
oJo & o o ojo

oflofo o oloje
o

oo lo o ololo

-"

s0 {0 o o o ofo

o lo.do o
0
5

..
Clo’o o 0o o o o

. 2)
N () 'Nc(,3)
(a) (b)
Sekil 4. Bir néronun yapisal komsulugu (¢, < ¢, < ;)
(a) dikdortgen komsuluk (b) altigen komsuluk
(Structural neighbourhood of a neuron (¢, < t, < ;) (a) rectangle
neighbourhood (b) hexagon neighbourhood)

SOM agmin kalitesini 6lgmek icin topolojinin ¢o6zii-
niirligli ve korunmasi gibi gesitli degerlendirme kri-
terleri  kullanilmaktadir. SOM’un ¢oziiniirliigiini
degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan bir
metot ortalama nicemleme hatasmin (Q,,) bulun-
masidir. Bu hata her veri vektorii ve onun en iyi uyan
birimi (Best Matching Unit-BMU) arasindaki ortala-
ma mesafeyi Olger. Nicemleme hatast Egitlik 6’daki
gibi bulunur. Burada N veri vektorlerinin sayist ve

m; ise X; veri vektoriine iliskin en iyi uyan proto-

tiptir. Bu hata sinir haritasinin veriye uygunlugunu
Olcer. Boylece en uygun harita en diisiikk nicemleme
hatasina sahip olandir [18].

0., = %ZHX —ms (6)

Nicemleme hatasina ek olarak SOM’un kalitesini
degerlendirmek {izere bir hata kriteri olarak Kohonen
tarafindan da onerilen [4] topolojik hata (T,,,) topo-
lojinin korunmasini tespit etmek amaciyla hesaplan-
maktadir. Bu hata birinci ve ikinci BMU’lar1 birbirine
komsu olmayan tim veri vektorlerinin oranidir.
Topolojik hata ne kadar diisiik olursa SOM topolojisi
o oranda korumus demektir. Topolojik hata Esitlik

7’deki gibi hesaplanmaktadir. Burada u()_é) fonk-
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siyonu X, veri vektériiniin birinci ve ikinci BMU’lart

komsu oldugunda 1, diger durumlarda 0°dir [18].

1 N

T'err = W;u(‘xl) (7)
Bu calismada onerilen sistemin orijinal goriintiileri
boliitlemede gosterdigi performanst degerlendirmek
iizere boliitleme islemi sonucunda elde edilen goriin-
tillerin incelenmesi ile birlikte, boliitleme islemini
gerceklestiren SOM’un bu goérevdeki performansi da
nicemleme ve topolojik hata kriterleri kullanilarak
incelenmistir. Kullanilan SOM’un gériintiileri boliitle-
me islemine uygunlugu hesaplanirken nicemleme ve
topolojik hatanin performans incelemesine esit
oranlarda katki saglamasi amaciyla %50 oraninda
nicemleme hatast ve %50 oraninda da topolojik hata-
nin degerlendirmeye katildig: Esitlik 8 kullanilmustir.

Uygunluk:l—(O.S*Q +0.5*T ) )

err err

3. SONUCLAR VE iRDELEME (RESULTS AND
DISCUSSIONS)

Bu calismada SOM aglart ve GLCM’nin goriintii
boliitlemedeki performanslart incelenmistir. Sistemin
performansini test etmek iizere ¢esitli 6zelliklerde test
goriintiileri kullanilmigtir [19]. Bu ¢alisma igin segilen
Sekil 5(a) ve (c)’deki hizalanmis ve dagmik kibrit
coplerinin olusturdugu test goriintiileri benzer histo-
gramlara sahiptir. Gelistirilen sistemin goriintiideki
homojen bolgeleri izole etme, bu bolgeler arasindaki
sinirlart bulma ve farkli dokulara sahip nesneleri ayirt
etme kapasitesinin nesnelerin uzaysal yerlesiminden
bagimsiz oldugunu gostermek ilizere bu goriintiiler
secilmistir. Sekil 5(e)’deki tarama elektron mikrosko-
bundan elde edilmis hasarli entegre devre goriintiisii
+45° yonlerinde kenarlara sahiptir. Boliitleme islemi
sonunda nesnelerin kenarlarinin ve dis hatlarinin daha
belirginlestirildigi ve anlasilir hale getirildigini goster-
mek {izere bu goriintii iyi bir 6rnektir. Sekil 5(g)’deki
polenin elektron mikroskobundaki goriintiisiiniin
histogram1 gri seviyesinin tiim spektrumuna yayilan,
histogrami esitlenmis bir goriintiidiir. Sekil bilgisinin
kullanilmadigr goriintii boliitleme uygulamalarinda
piksel degerlerinin istatistiksel dagilimlar1 6nemli rol
oynadigindan gelistirilen boliitleme sisteminin bolge
sinirlariin  bulunmasinda histogrami esit dagilmis
goriintiilerdeki etkililigini gézlemek iizere bu goriintii
secilmigstir. Sekil 5(1)’daki piring taneleri goriintiisii
ise bir zemin fiizerinde bulunan nesnelerin arka
plandan boéliitleme ile ayrilabilirligini gostermek tizere
kullanilmustir.

Goriintiilerin boliitlenmesi isleminde 6ncelikle goriin-
tillere 5x5 boyutlarinda pencereleme islemi uygulan-
mistir. Pencerenin merkezindeki her piksel i¢in d = 1
uzaklik ve 6 = 0° 45°, 90° ve 135° ag1 degerleriyle 4

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 25, No 2, 2010
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Sekil 5. Sistemi test etmek i¢in kullanilan goriintiiler ve uygulama sonucunda elde edilen boliitlenmis goriintiiler
(Images used to test the system and segmented images obtained from application results)

farkli yon i¢in GLCM hesaplanmigtir. GLCM’nin 4
yon igin hesaplanmasindaki amag¢ goriintiiden elde
edilecek ozelliklerin goriintiideki doku ve nesnelerin
uzaysal yerlesimlerinden ve acgidan bagimsiz olarak
bulunmasini saglamaktir. GLCM’nin hesaplanmasin-
da pikseller arasindaki uzaklik olan d parametresinin
uygun bir deger secilmesi incelenen goriintiide bulu-
nan dokularin kabaligi veya inceligi ile yakindan
iligkili oldugundan 6nem tasimaktadir. Doku ne kadar
kabaysa pikseller arasindaki uzaklik da o derecede
arttirtlabilir. Dogal bir goriiniimde ¢ok cesitli kabalik
ve incelikte ¢cok sayida doku bulunabilir. Bu calis-
mada goriintiilerde bulunan ince, detayli dokular1 da
tespit edebilmek iizere uzaklik parametresi 1 olarak
secilmistir.

Hesaplanan GLCM’ler normalize edilmis ve her biri
icin goriintiide bulunan farkli dokulart tespit edebil-
mek amaciyla enerji, karsitlik, korelasyon, homojen-
lik ve entropi Ozellikleri bulunmustur. 4 farkli yon
icin ayr1 ayr1 bulunan bu o6zelliklerin ortalamalari
almarak elde edilen ozelliklerin yonden bagimsiz
olmasi saglanmistir. Daha sonra bu degerlerin [0, 1]
araliginda normalizasyonu yapilmis ve 6zellik vektorii
olarak SOM aginda girdi olarak kullanilmisgtir.

SOM ag1 MATLAB yazilim paketi i¢in gelistirilmis

olan SOM Toolbox kullanilarak olusturulmustur [20].
Ag olusturulurken oncelikle agdaki birim sayisinin
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belirlenmesi gerekmektedir. SOM’daki ¢ikis noron-
larinin sayis1 verideki sapmalar tespit edebilmek igin
onemlidir. SOM’daki ¢ikis noronlarin sayisi
Vesanto ve digerleri tarafindan 6nerilen sezgisel kural
kullanilarak segilmistir [21]. Bu kurala goére harita
birimlerinin en uygun sayis1 5\n’dir. Burada n, egitim
orneklerinin sayisidir. Agin boyutlarinin belirlenmesi
icin egitim verisinde bulunan en biiyiik iki 6z deger
(eigen-value) arasindaki oran hesaplanmistir ve agin
kenar uzunluklari olarak atanmistir. Kenar uzunlukla-
rinin ¢arpimi Vesanto ve digerlerinin 6nerdigi harita
birimi sayisina yakin olmustur [21]. Agin baslangic
durumuna getirilmesi islemi lineer olarak yapilmustir.
Ag baslangic durumuna getirildikten sonra egitim
kaba ve ince ayar olmak iizere iki agamada gergekles-
tirilmistir. Agin egitilmesi igin ardisik egitime gore
daha hizli ¢alisan toplu egitim yontemi tercih edil-
mistir. Olusturulan SOM aginin goriintiileri boliitle-
mede gosterdigi performansi degerlendirmek igin
topolojik hata (7,,,) ve nicemleme hatasi (Q,,,) birlikte
kullanilarak agin uygunlugu Esitlik 8’e gore
hesaplanmustir.

Gorilintli  analizinin ¢esitli asamalarinda kullanilan
Sekil 5(a,c,e,g,1)’daki test goriintiilerine 6nerilen sis-
tem uygulandiginda agdan elde edilen boliitleme
sonuglart Sekil 5(b,d,f,h,i)’de verilmistir.
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Gelistirilen goriintii boliitleme sisteminde Sekil 5°te
goriilen test goriintillerinden GLCM’ler hesaplanmus,
bu GLCM’lerden elde edilen ikinci dereceden istatis-
tik 6zellikler olan enerji, karsitlik, korelasyon, homo-
jenlik ve entropi Ozellikleri SOM agmin girisinde
Ozellik vektorii olarak kullanilmistir. Elde edilen so-
nuglar agm uygunlugu acgisindan Esitlik 6-8’de
belirtildigi gibi hesaplanarak Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1. Sistemden elde edilen test goriintiilerini

boliitleme performansi (Segmentation performance of the
system on test images)

Test Goriintiisii Qerr Terr Uygunluk
Hizalanmis kibrit

¢opleri 0.095  0.087 0.9088
Dagnik kibrit

copleri 0.102  0.074 0.9123
Hasarli entegre

devre 0.122  0.082 0.8980
Polen 0.132  0.141 0.8635
Piring taneleri 0.120  0.070 0.9051

Ozbrgiitlemeli Harita Aglar1 ve Gri Diizey Es Olusum Matrisleri Ile Gériintii Béliitleme

Bu g¢izelgeden de goriildiigii iizere gelistirilen sistem
hizali ve dagmik yerlestirilmis, kiiciik ve biiyiik bo-
yutlarda nesneler iceren, farkli gri seviyesi dagi-
limlarina sahip test goriintiileri tizerinde yaklasik %90
oraninda boliitleme performansi gostermistir. Cizelge
1’de goriilen ag hata degerleri 7, ve Q.. Sekil 6’da
grafik olarak sunulmustur. Sekil 6’da goriildiigii gibi
en yiiksek boliitleme hatasi polen goriintiisiinde ortaya
¢ikmistir. Bunun nedeni polen goriintiisiiniin diger
goriintiilere gore daha yiiksek karsitlikta olmasi ve
genis araliga yayilmig bir histograma sahip olmasidir.

Sekil 7’de sistemin test goriintiilerini boliitlemede
gosterdigi performans grafik olarak verilmistir.

Sekil 7°de goriildiigii gibi en yiiksek boliitleme perfor-
mansi daginik kibrit ¢opleri goriintiisiinden elde edi-
lirken, en diisiik boliitleme performansi polen goriin-
tiistinden elde edilmistir.

Gelistirilen sistemden elde edilen hata degerleri ile
boliitleme performanslari degerlendirildiginde GLCM

0,16 -

0,14

0,12 -
0’1 i 0/‘/’/

copleri copleri

0,08 ——
0,06 —a— Terr
0,04
0,02
0 . T T
Hizalanmis kibrit  Daginik kibrit Hasarll entegre Polen Piring taneleri

devre

Sekil 6. Boliitleme sonucunda elde edilen ag hata degerleri (Network error values obtained from segmentation)

0,92

0,91

0,9

0,89
0,88

0,87

|| (3 Uguniud

0,86
0,85

0,84 1

0,83 ‘ T
Hzalanmig

kibrit copleri copleri

Daginik kibrit Hasarl entegre
devre

Polen Piring taneleri

Sekil 7. Sistemden elde edilen boliitleme performan51 (Segmentation performance obtained from the system)
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ve SOM aglar1 yontemlerini kullanan bir goriintii
boliitleme sistemin goriintii analizi uygulamalarinda
etkin olarak kullanilabilecegi gériilmektedir.
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