DENGESIZ VERI SETLERINDE
TRAFIK iISARETLERINI TANIMA

Yildiz AYDIN

Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dah
Giilsah TUMUKLU OZYER
2016
Her hakki sakhdir



ATATURK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LISANS TEZI

DENGESIZ VERI SETLERINDE TRAFIK ISARETLERINI
TANIMA

Yildiz AYDIN

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dah

ERZURUM
2016

Her hakki sakhdir



el o Feue,%

" _ . . g:"‘-; %
ATATURK UNIVERSITESI { B
FEN BILIMLERI ENSTITUSU Ve
(‘J(p.“az GSQ»\
TEZ ONAY FORMU

DENGESIZ VERI SETLERINDE TRAFiK ISARETLERINI TANIMA

Yrd. Dog. Dr. Giilsah TUMUKLU OZYER danismanliginda, Yildiz AYDIN tarafindan
hazirlanan bu ¢alisma 09/06/2016 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali — Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dali’'nda Yiiksek Lisans
Tezi olarak oybirligi/oy ¢oklugu (.../...) ile kabul edilmistir.

Baskan : Dog. Dr. Abdulsamet HASILOGLU Imza :

Uye  :Yrd. Dog. Dr. Ahmet DUMLU Imzg

Uye  : Yrd. Dog. Dr. Giilsah TUMUKLU OZYER  Imza M’

Y ukaridaki sonug;

Enstiti Yonetim Kurulununlé.../ 0[/2&// tarih ve . 25 /.. 2 g’ .....

nolu karar ile onaylanmistir.

Profér. i?gn YILDIRIM

Enstitiit Miidiiri

Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve baska kaynaklardan yapilan bildiriglerin, gizelge. sekil ve fotograflarin kaynak
olarak kullamimi. 5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hitkiimlere tabidir.



OZET

Yiiksek Lisans Tezi
DENGESIZ VERI SETLERINDE TRAFIK ISARETLERINI TANIMA
Yildiz AYDIN

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Giilsah TUMUKLU OZYER

Hizla gelisen teknoloji ile birlikte yol giivenligine verilen 6nem biiyiik 6l¢iide artmis ve
insan kaynakli sorunlara odaklanilmistir. Siiriiciilerin goz problemleri, yavas refleksleri
veya telefon gibi elektronik cihazlarin kullanimindan dolay1 dikkatlerinin dagilmasi
daha fazla kazanin gergeklesmesine sebebiyet vermistir. Bu nedenle trafik isareti
otomatik tanima sistemi (traffic sign recognition (TSR)) giiniimiizde {izerinde olduk¢a
durulan bir konu olmustur. Literatiirde, TSR sistemi i¢in gelistirilen ¢alismalarda
kullanilan standart (German, Belgium vs.) veri setlerinin siniflarinda bulunan goriintii
sayilari, isaretlerin kullanim sikliklarindan dolayr orantisizdir. Bu tip veri setlerinin
tizerinde gerceklestirilen uygulamalar, yerel 6znitelikler ile birlikte kullanilir ise basarili
sonuglar vermemektedir. Yerel Oznitelikler tim goriintiiyli incelemek yerine belirgin
noktalara odaklanmakta ve bu sayede islem ve zaman maliyetini diisirmektedir. Bu
calismada, isaret levhalarinin renk bakimindan dig ¢evreden farkli olmasindan dolay1
yerel 6znitelikler kullanilmis ve dengesiz veri seti ile bu yerel 6zniteliklerin kullanimi
esnasinda ortaya ¢ikan dengesiz veri seti problemi iizerine odaklanilmistir. Onerilen
TSR sistemi 6znitelik ¢ikarimi ve smiflandirma adimlarindan olusmaktadir. Oznitelik
c¢ikarim adiminda dlgeklemeden bagimsiz 6znitelik doniisiimii ve hizlandirilmis gilirbiiz
Ozniteligi kullanilarak yeni iki Oznitelik elde edilmistir. Siniflandirma adiminda ise
torbalama temelli topluluk siniflandiricist kullanilmigtir. Ayrica Onerilen sitem
literatlirde siklikla kullanilan yonli egimlerin histogrami 6zniteligi, k-en yakin komsu
siiflandiricisi, karar agaglari siniflandiricist ve destek vektor makineleri siniflandiricis
ile karsilastirilmistir. Deneysel ¢alismalarda Onerilen yontem ile yerel Ozniteliklerin
dengesiz veri setleri lizerinde %91 dogru siniflandirma performansi ile basarili sonuglar
verdigi gozlemlenmistir.

2016, 125 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Olgeklemeden bagimsiz &znitelik déniisiimii, hizlandirilmis
giirbiiz 6zniteligi, trafik isaretlerinin taninmasi, dengesiz veri seti.



ABSTRACT

MS Thesis
TRAFFIC SIGN RECOGNITION SYSTEM FOR IMBALANCED DATASET
Yildiz AYDIN

Atatlirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Giilsah TUMUKLU OZYER

The importance given to the road safety has increased with quickly developed
technology and directed to concentrate upon human related problems. Drivers vision
problems, slow reflexes, distraction due to the electronic devices give rise to more
accident. For this reason, Traffic Sign Recognition System (TSR) is a highly emphasize
topic. In literature, typically traffic signs datasets (German, Belgium), which used in the
development studies for TSR system, are non-proportional due to the image number in
dataset classes and frequency of the occurrence of the signs. The applications performed
on these datasets don’t give successful results if they are used with local features. Local
features focuses on specific regions instead of whole image and thus decrease the cost
of process and time. In this study, local features were used because of traffic signs differ
from its surrounding in terms of color and imbalanced dataset problem that occur when
these datasets used with local features was focused. Suggested TSR system consist of
feature extraction and classification processes. In feature extraction step three new
features are obtained by using Scale invariant feature transform (SIFT), speeded-up
robust features (SURF). In classification step bagging-based ensemble (BBE) classifier
were used. In addition, suggested system compared with widely used methods such as
histogram of gradient (HOG) feature, k-nearest neighbor classifier, decision tree
classifier and support vector machine classifier. Experimental studies show that local
features with suggested method gives successful results on imbalanced dataset with
%91 accuracy rate.

2016, 125 Pages

Keywords: Scale-invariant feature transform, speed-up robust features, traffic sign
recognition, imbalanced dataset
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1. GIRIS

Trafik isaretleri otomatik tanmima (traffic sign recognition (TSR)) sistemi makine
O0grenmesi, bilgisayarla gérme ve Oriintii tanima alanlarinda yogun arastirma yapilan
giincel ve stirekli gelistirme ihtiyact duyan bir problemdir (Hu and Zhu 2010). Bu
sistem stirliciilere yol durumu ve trafik hakkinda bilgi vererek konforlu bir siiriis
saglamaktadir. Ayrica TSR sistemi, stirliciilerin géz ardi ettigi veya bazi sebeplerden
dolay1 algilayamadig trafik isaretleri kaynakli kazalar1 en aza indirgeyerek, yaya ve
stirlicii giivenligini saglamaktadir. Glinlimiizde insansiz araglar i¢in kullanilan kiiresel
konumlama sistemi (GPS) tabanli navigasyon cihazlari ile gesitli trafik yonlendirme
islemleri yapilsa da bu sistemler siiriis giivenligi ve anlik degisken durumlar (giincel
olmayan haritalar, haberlesme problemleri) i¢in tam olarak ¢oziim iiretememektedir.
Insansiz araclarin degisken durumlara gére karar verip daha giivenli hale gelebilmesi

icin TSR sisteminin gelistirilmesine yonelik yapilan ¢aligmalar 6nem arz etmektedir.

TSR sistemleri, siiriicii destek sistemleri iginde yer alan alt bir 6zelliktir. Bu sistemde
karsilagilan trafik isaretinin Once yeri tespit edilir, sonra isaret tanimlanir. Trafik
isaretlerinin tanimlanmast bu sistemin yapitast niteligindedir. Trafik isaretinin
taninmasi, gerekli c¢iktinin olusmasin1 ve sistemin sonug¢ verebilmesini saglar.
Tanimlama olmadiginda, sistem sadece isaretlerin oldugu alan1 tanimlar. Fakat siirticiiye

gerekli geri bildirimi veremez.

TSR sistemi temelde iki asamadan olusmaktadir (Mathias et al. 2013). ilk adim
oznitelik ¢ikarimi, ikinci adim ise smiflandirmadir. Ik adimda kullanilan &znitelikler
kiiresel ve yerel Oznitelikler olmak tiizere 2 tipe ayrilir. Yerel Oznitelikler goriintii
bolgelerinden c¢ikartilirken kiiresel 6znitelikler tiim goriintii tizerinden ¢ikartilmaktadir.
Kiiresel 0Oznitelikler gorlintlinlin arka planmin  6nemli oldugu problemlerde
kullanilmaktadir (Ozyer 2012). Fakat arka planin goz ardi edildigi durumlarda bu
Ozniteligi kullanmak fazla zaman ve bellek alam1 kullanimima yol agmaktadir. Bu
dezavantajlar ile birlikte kiiresel 6znitelik kullanimi dogru siniflandirma performansini

da olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu nedenle yerel 6znitelikler arka planin ilgisiz



oldugu ya da amacin On plandaki nesneyi tanima oldugu uygulamalarda

kullanilmaktadir.

SIFT, SURF gibi yerel 6znitelikler, tiim goriintiiyli boliimlemeden ilgili nokta iizerinde
odaklanmaktadirlar. Yerel Oznitelikler bu 0Ozellikleri sayesinde renk bakimindan
cevresel etmenlerden farkli olan trafik isaretlerinin taninmasi gibi g¢esitli bilgisayarla
gorme problemlerinde basartyla uygulanabilmektedir. Fakat bu 0Ozniteliklerin
performansi kullanilan siniflandirict ve veri setine bagli olarak degismektedir. Klasik
makine smiflandiricilart (k-en yakin komsu, destek vektdr makineleri) ile birlikte bu
Oznitelikler kullanilir ise uygulamalarin performansi, kullanilan egitim veri setinin
siiflarindaki gorlinti  sayilarina bagli olarak degismektedir. Egitim veri seti
siiflarindaki goriintii sayilar1 arasindaki oranti farki fazla ise bu Ozniteliklerin
kullanildigi uygulamalar ile basarili sonuglar elde edilememektedir. Ciinkii kullanilan
egitim veri seti siniflarindaki 6rnek sayist diger siiflardaki 6rnek sayisindan ¢ok fazla
veya ¢ok az ise smiflandiricilar uygun 6grenme gorevini yerine getirememektedir. Bu
nedenle dengesiz veri seti problemi ortaya ¢ikmakta ve klasik makine siniflandiricilar

cok ornekli sinifa dogru egilimli olup az drnege sahip siniflar1 géz ardi etmektedir.

1.1. Arastirmanin Amaci ve Katkisi

Bu aragtirmada dengesiz veri seti iizerinde 1lgi noktas1 (interest point detector) temelli
yerel &zniteliklerin kullanildig: (interest point detector) bir TSR sistemi &nerilmistir. Ilgi
noktast temelli yerel Oznitelikler, karmasik sahnelerde gorsellik bakimindan belirgin
olan alanlara odaklanmaktadirlar. Bu baglamda yerel Ozniteliklerin sadece belirgin

alandaki objelere yogunlasmasi faydali bir secenektir.

Gorsel gevre icindeki farkli nesnelerin taninmasi gerektigi zaman, ilgi noktasi temelli
yerel Oznitelikler kullanilarak zaman ve hesaplama maliyeti diisiiriilmektedir. Fakat ilgi
noktasi tanimlayicilarindan elde edilen, yerel Ozniteliklerin kullanildigi sistemlerde
dogru smiflandirma performans: veri seti siniflarinda bulunan goriintii sayisina bagl

olarak degismektedir. Eger kullanilan veri seti siniflarindaki goriintii sayilar1 arasindaki



oran farki fazla ise dengesiz veri seti problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu tarz problemlerde

klasik makine siniflandiricilari ile basarili sonuglar elde edilememektedir.

Bu aragtirmanin amaci, renk yoniinden cevresel etmenlerden farkli olan trafik
isaretlerinin  smiflandirilmasinda, ilgi nokta tanimlayicilarinin  avantajlarindan
faydalanilmasint saglayan yerel Oznitelikleri kullanmaktir. Fakat trafik isaret
levhalarinin bazilarinin nadiren, bazilarinin sik¢a kullanilmasindan dolayi trafik isareti
veri seti siniflarina ait goriintii sayilari arasinda orantisizlik olusmakta ve dengesiz veri
seti problemi ortaya ¢ikmaktadir. Calismada SIFT ve SURF Ozniteliklerinin birlikte
kullanildigr iki yeni 6znitelik 6nerilmis ve TSR sisteminin dengesiz veri seti problemine

yonelik katki sagladigi goriilmiistiir.

1.2. Tezin Yapisi

Dengesiz veri seti lizerinde yerel Ozniteliklerin kullanildigi TSR sistemi i¢in Onerilen
calismanin ikinci boliimiinde gerekli altyapinin olusturulmasi amaciyla trafik isaretlerini
otomatik tanima sistemi i¢in gergeklestirilen c¢aligsmalar anlatilmistir. Ayrica yerel
Oznitelik tabanli TSR sisteminde karsilasilan dengesiz veri seti problemi ve TSR

sisteminin islem adimlart ile ilgili literatiir arastirmasi verilmistir.

Ucgiincii boliimde onerilen sistem ve arastirmada kullanilan ydntemler detayli olarak
anlatilmistir. Arastirmada kullanilan Olgeklemeden bagimsiz 6znitelik donilistimii
(SIFT), hizlandirilmis giirbliz 6zniteligi (SURF), kelimelerin ¢antast yontemi (BoW),
yonlii egimlerin histogrami 6zniteligi (HOG), ve destek vektor makineleri (DVM)
smiflandiricisi, karar agaglari  smiflandiricisi  (KA), en yakin komsu (KNN)

smiflandiricist ve torbalama temelli topluluk (TTT) smiflandiricist yontemleri

tanitilmastir.

Dérdiincii bolimde kullanilan Belgika Trafik Isareti Tanima (BTIT) veri seti ve
gerceklestirilen deneysel calismalar hakkinda bilgiler verilmis ve deneylerden elde

edilen dogru smiflandirma performanslart karsilagtirllmistir. Elde edilen sonuglar ve



gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalar besinci boliimde yer almaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Trafik isaretleri otomatik tanima (traffic sign recognition (TSR)) sistemi lizerinde
yapilan c¢alismalar teknolojinin hizla gelismesi ile birlikte artmistir. Ozellikle
stiriiciilerden kaynaklanan trafik kazalarindaki artis bu sistemin 6nemini gostermistir.
Siirlis glivenliginin yani sira akilli araglar i¢in bu sistem zorunludur. Akilli araglarda
bulunan kiiresel konumlama sistemi (GPS) tabanli navigasyon cihazlan ile trafik
isaretleri otomatik taninmasi saglanmistir. Fakat bu sistemler anlik degisken durumlarda
dogru tanima islemini gerceklestirememektedir. Bu nedenle cesitli sorunlara karsi

degismez TSR sitemine yonelik ¢aligmalar yapilmistir.

TSR sisteminden karsilasilan sorunlardan birisi dengesiz veri seti problemidir. Trafik
levhalarinin bir kism1 kullanim amaglar1 dogrultusunda daha fazla, bir kismi ise daha az
konumlandirilmistir. Kullanim farkliligindan dolay1 siniflarda bulunan goriintli sayilari
arasinda orantisizlik olusmakta ve dengesiz veri seti problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu
nedenle literatiirde kullanilan temel veri setleri dengesizdir. Trafik isaretini otomatik
tanima sistemi uygulamalarinda genel olarak asagida verilen veri setleri

kullanilmaktadir.

Alman Veri Seti (German TSR Benchmark (GTSRB))
Belgika Veri Seti (KUL Belgium Traffic Signs Data set (KUL Data set))

Isve¢ Veri Seti(Swedish Traffic Signs Data set (STS Data set) )
RUG Veri Seti (RUG Traffic Sign Image Database (RUG Data set) )

Asagida ilk olarak dengesiz veri seti problemi ile ilgili kaynak 6zetleri verilmistir. Ikinci
boliim TSR sistemine yénelik gelistirilen calismalari icermektedir. Ugiincii boliimde,
TSR isteminin ilk adiminda genellikle kullanilan 6znitelikler, dordiincii boliimde ise
yerel Ozniteliklerin smiflandiricilar ile kullanilmasini saglayan kelimelerin c¢antasi
hakkinda kaynak Ozetleri verilmistir. Son bdliimde TSR sisteminin ikinci adimi olan

simiflandiricilar ile ilgili kaynak 6zetleri sunulmustur.



2.1. Dengesiz Veri Seti

Dengesiz veri setleri, 6zellikle veri madenciligi alaninda {izerinde yogun calismalar
yapilan zor bir problemdir. Galar et al. (2003), torbalama (bagging), artirim (boosting)
ve hibrid tabanli topluluk (hybrid based ensemble) metotlarin1 farkli dengesiz veri
setleri tlizerinde kullanmislardir. Arastirmalarinda, SMOTEbagging, RUSBoost

yontemlerinin en iyi sonug veren yontemler oldugunu tespit etmislerdir.

Bu calismada, TSR uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan Belgika Trafik Isaretlerini
Tanima (KUL Belgium Traffic Signs Data Set (BTIT)) veri seti kullanilmistir. Mathias
et al. (2003) BTIT veri seti iizerinde yaptiklar1 ¢alismada, oznitelik olarak yonlii
egimlerin histogrami Ozniteligini, gri 6lcek degeri Ozniteligini ve egim ydnelimleri
histograminin piramidi 6zniteligini kullanmislardir. Simiflandirict olarak ise en yakin
komsu siniflandiricisini, seyrek temsil tabanli siniflandiricising, iterativ en yakin komsu
smiflandiricisini ve destek vektor makineleri siniflandiricisint kullanmiglar ve en yiiksek

sonucu seyrek temsil tabanli siniflandiricisini kullanarak elde etmislerdir.

2.2. Trafik Isaretlerinin Otomatik Taninmasi

Diger otomatik tanima sistemleri gibi trafik isaretlerini otomatik tanima (traffic sign
recognition (TSR)) sistemi de giivenligimiz ve konforumuz igin gerekli bir sistemdir.
Ozellikle TSR sistemi insansiz araclar i¢in olmazsa olmaz bir parcadir. Bu yiizden TSR

sistemi i¢in yapilan arastirmalar son yillarda oldukca artmistir.

De la Escalera et al. (1997) ,ilk olarak trafik isaretinin oldugu alani saptamislardir.
Trafik isaretlerinin seklinin licgen ya da yuvarlak olmasindan dolay: trafik isaretinin
oldugu alani saptama algoritmalari, isaretlere gore farklilik gostermistir. Bu nedenle,
Oznitelik ¢ikarim adimini atlayarak trafik isaretlerinin resimlerini direkt olarak sinir
aglarina giris Orlintlisii olarak vermislerdir. Farkli sayidaki katman ve diigiimler ile
cesitli aglar1 egitip karsilastirmis ve gercek zamanli uygulamalarda tiim algoritmalarin

basarili oldugunu gézlemlemislerdir.



Hu and Zhu (2010) 6znitelik olarak oOl¢eklemeden bagimsiz Oznitelik, siniflandirici
olarak ise destek vektor makineleri siniflandiricilarini kullanmiglardir. DVM 'de kernel
fonksiyonu olarak radyal temelli fonksiyon (radial basis function (RBF)) se¢ilmistir.
Kendi olusturduklar1 veri seti ilizerinde %93 dogru smiflandirma performansi elde

etmislerdir.

Zhang et al. (2014) 6zellikle geometrik bozulmalara karsi degismez olan trafik isaretleri
tespit etme ve tanmima sistemini Onermislerdir. Tespit etme asamasinda renk bazl
boliimleme uygulayarak arka plani elimine etmislerdir. Sekil analizi asamasinda ise
hizli fourier doniisiimii rotasyon ve Olgek problemleri icin kullanilmistir. Tanima
asamasinda ise HOG o6zniteligi ve dogrusal DVM kullanmiglardir. Bu ¢alismanin
rotasyon, 0l¢ek ve aydinlatma degisikliklerine kars1 degismez oldugu %93 dogru tanima

orani ile gosterilmistir.

Perez and Javidi (2002) 6l¢ek degisimlerine, diizlem i¢i ve diizlem dis1 rotasyonlardaki
degisikliklere, aydinlanma degisikliklerine, kismen gdriinmeyen isaretlere, arka plan
giiriiltiisiine ve hava durumuyla alakali diger bozulmalara kars1 toleransh bir dogrusal

olmayan kompozit korelasyon filtrelerinin kiimeleriyle bir TSR sistemi 6nermislerdir.

Soetedjo and Yamada (2003), RGB goriintiilerine renk esikleme uyguladiktan sonra,
trafik isaretlerini halka boliimleme metodunu kullanarak smiflandirmiglardir. Goriinti
tanimlayicilar1 olarak her bir halkanin normallestirilmis bulanik histogramini
kullanilmiglardir. Kullanilan sistemde test goriintiisli, referans goriintiisii ile test
gorlintiisii arasindaki fark hesaplanarak siniflandirilmis ve dogru simiflandirma orani

%94 olmustur.

Fang et al. (2004), insan tanimlama siirecinin duyusal algisal ve kavramsal diizeyinden
esinlenen bir TSR sistemi 6nermislerdir. Sistemin duyusal kisminda HSI renk uzayi,
parlaklik degisimlerine karsi sabit oldugundan dolayr kullanilmistir. Algisal kisminda
ise uzay-zamansal dikkat sinir agi kullanilmistir. Bu uzay-zamansal dikkat sinir agi

hedef nesnenin bulunabilecegi alanlardan alt bolgeleri se¢cmektedir. Kavramsal seviyede



Oznitelikleri elde etmek i¢in heteroiliskisel bellekli sinir agi kullanilmis ve bu

Ozniteliklere dayali trafik isaretleri taninmustir.

Gao et al. (2006), insan goriisii renk goriiniim modelini kullanarak isaret dzniteliklerini
sunmustur. Uluslararasi Aydinlatma Renk Komisyonu tarafindan 6nerilen standart bir
renk goriinim modeli olan CIECAM97, renk bilgisi ¢ikarmaya, trafik isaretlerini
boliimlemeye ve smiflandirmaya uygulanmistir. Oznitelikler, gercek gorsel sistemin
bazi mekanizmalarini taklit eden foveal sistemi tarafindan eclde edilmistir. Bu

yaklagimdaki tanima oran1 %95 olmustur.

Bennallal and Meunier (2003) diisiik maliyetli, ger¢ek zamanli trafik isareti tanima
sistemi i¢in RGB renk uzayini se¢mistir. Clinkii goriintiiniin kirmizi, yesil ve mavi
bilesenleri kameralar tarafindan herhangi bir doniislime gerek olmadan dogrudan
desteklenmektedir. Trafik isaret goriintiisiiniin bolimlendirilmesi esnasinda karsilasilan
aydinlanma degisiklikleri kaynakli renk farki sorunun iistesinden gelmek icin kirmizi
pikselleri tiim glin boyunca incelemislerdir. Kirmiz1 bilesen ile yesil bilesen arasindaki
farklar ve kirmizi bilesen ile mavi bilesen arasindaki farklarm 6:00 pm ve 9:00 pm
arasinda fazla oldugu sonucuna varmislardir. Raporda aydinlatma i¢in fazla duyarl
olmayan bu farkhiliklar boliimlendirme i¢in uygun bir esiklendirme ile kolaylikla

kullanilabilecegi sonucuna ulagsmiglardir.

Johansson (2002) isaretleri 20 metre mesafeden tanimak i¢in kamera kullanarak gercek
zamanli bir sistem gerceklestirmistir. Calismasinda esiklendirme ile renk boliimlemesini
kullanmistir. Kirmiz1 piksel, kirmiz1 bilesenin 35°ten yiiksek oldugu ve kirmizi ile yesil
ve mavi bilesenlerinin oranmin sirasiyla 0,64 ve 0,69 oldugu durumlarda

tanimlanmustir. Islem siiresi yaklasik 0,2 saniye olmustur.

Miura et al. (2000) sistemlerinde, biri genis agili lensli ve digeri telefoto lensli olmak
lizere iki kamera kullanmiglardir. Ik olarak genis acili kamerada renk, yogunluk ve
sekil bilgisini kullanarak aday trafik isaretleri tespit edilmistir. Sonra her bir aday

konum, wuzak ¢eken kameradan alinan yiliksek boyutlu goriintiide belirlenip



incelenmistir. Renk ve yogunluk, ¢esitli hava durumu ve yildirim kosullarinda ¢ekilmis
goriintiiler iizerinde YUV renk uzayi ile analiz edilmistir. Isaretler, trafik isareti goriintii
veri seti kullanilarak normallestirilmis, korelasyon tabanli oOriintii eslestirme ile
taninmistir. Fakat isaretlerin sadece %23,5°1 basarili bir sekilde taninmistir. Sistem ayni1
zamanda hiz isaretlerinin %97,2’sini tespit etmis fakat sadece %46,5’ini

tanimlayabilmisgtir.

Rehrmann et al. (1995), baz1 {iniversitelerin ve Daimler-Benz’in isbirligiyle
gerceklestirilen Avrupa PROMETHEUS projesi kapsaminda gelistirilen bir sistemi
tanimlamuslardir. Sistemde klasik Oriintli tanima ile birlikte bulanik mantik tekniklerini
iceren renk gOriinti analizleri kullanilmistir. En iyi sonuglar HSV renk uzayi
kullanilarak elde edilmistir. Renk analizi 6zel bir altigen topoloji lizerinde biiyiiyen bir
hiyerarsik bolge iizerinde takip edilmistir. Baslangic bolgesi analiz edilmis, komsu
bolge rengi ile benzer olarak belirtildigi durumda biiyiitilmiistiir. Bu boliimleme
isleminden sonra tespit etme ve tanimlama islemleri gergeklestirilmistir. Tespit etme
asamasinda, bolgelerden ¢ikartilan Ozniteliklerle bulanik mantigi kullanmiglardir.
Tanimlama evresinde ise bulunmus aday trafik isareti alani igindeki alakasiz trafik
isareti kenarlarinin elenmesi ve tiim pikseller i¢in renk smiflandirilmasi islemleri
gerceklestirilmistir. Sonra dogru siniflandirma performansinin artirilabilmesi igin sinir
agt ve en yakin komsu smiflandiricisinin  olasilik  sonuglari  birlestirilmistir.
Gergeklestirilen sistemde, goriintii boyutu 13 ile 17 arasinda olan isaretlerin %35°1 tespit
edilmistir. Tespit orani, 18 ile 24 piksel arasindaki isaret boyutlar1 i¢in %78, 25 ve 34

piksel arasindaki isaretler icin %92, 34 pikselin lizerindekiler i¢in ise %98 olmustur.

Burschka and Hager (2005) biri sag kameradan biri sol kameradan gelen ya da tek bir
kameradan gelen iki goriintliyii analiz ederek li¢ boyutlu goriintii hesaplamiglardir.
Stereo-tabanli bu sistemin amaci tiim diizlemsel yapilarin iyilestirilmesidir. Bu metotta
sag ve sol goriintiiler arasindaki ya da tek bir kameradan pes pese gelen iki goriintii
arasindaki uyusmazliklar hesaplanmistir. Bu yaklagim, uyumsuz goriintiiniin
koordinatlar1 ile ii¢ boyutlu goriintiiden gelen es kartezyen koordinatlar1 arasinda bir

esyazimlilik (haritalama 1iligkisi) oldugu gergcegine dayanmistir. Diizlem nesnesi
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diizlemin normal vektorii ile goriintii koordinatinin skaler ¢arpimi hesaplanarak, sonra o
konumdaki uyusmazlik degeri ile karsilastirilarak tespit edilmistir. Arastirma, stereo

yaklasiminda kameralarin ayrilmasi arttikga uyusmazligin da arttigini gostermistir.

2.3. Oznitelikler

Oznitelikler goriintii hakkinda bilgileri icermektedirler. Oznitelik segimi arastirmanin
amacina bagh olarak degismektedir. Oznitelik detektdriiniin en 6nemli yonii
tekrarlanabilir olmasidir, yani detektoriin ayni kilit noktasini (ilgi noktasini) goriintiiniin
farkli bakis agisindan, rotasyonundan ve dl¢eklerinden tespit edebilmesidir. Bir nesne
her bir goriintii i¢in ayn1 Ol¢ekte goriinmeyebilir, bu nedenle goriintli 6znitelikleri farkl
Olceklerdeki nesneler igin tespit amacina gore goriintii 6lgeklemeye gore sabit olmak

zorundadir.

Schmid and Mohr (1997) kilit noktalar1 bulmak i¢in goériintii tanimlama problemlerinde
Harris kose detektoriinii (Harris and Stephens 1988) kullanmislardir. Harris kose
detektorti, gortntiiniin farkli 6lgeklerindeki ayni kilit noktasini tespit edememektedir.
Bu nedenle Harris kose detektorii ile Olgege ve rotasyona karsi degismeyen bir
tanimlayicinin  kullanilmasi gerekmektedir (Azad et al. 2009). Goérintii farkli bir
kontrast seviyesinde olabilmektedir. Ayrica obje farkli bir bakis agisindan goriiniiyor
olabilmektedir. Bu nedenle goriintii Oznitelikleri yliksek dogru tanima orani igin
aydinlatmanin farkli seviyelerine ve li¢ boyutlu goriintiilerdeki farkli bakis acilarma

kars1 dayanikli olmas1 gerekmektedir.

Lowe (1999), aymrict Oznitelikleriyle Dbilinen ve obje tespiti ile gOriintii
siiflandirmasinda yaygin olarak kullanilan, 6l¢ekten bagimsiz 6znitelik dontistimiini
tanitmistir. Lowe, ilgi noktasi tespitinde dlgek degismezligi problemini bu 6znitelikle
¢cOzmiistlir. Bu yontemde, ilgi noktasini tanimlamak i¢in yerel 6znitelikler kullanilarak
daha fazla ayirt edici Oznitelik elde edilmistir. Ayrica bu Oznitelikler bakis acisina ve

aydinlanma degisikliklerine karsi1 daha fazla degismez olmustur.
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Bay et al. (2009), kilit noktalar1 tespit etmek ve tanimlamak i¢in hizlandirilmis giirbiiz
Ozniteligi (SURF) olarak bilinen, Hessian matrisine dayali, 64-boyutlu 0Oznitelik
vektorlerini ¢ikaran hizli bir metot Onermistir. SURF ayn1 zamanda Olgekten ve

rotasyondan bagimsizdir.

Ayn1 zamanda kilit noktalarin tespiti, bir algoritmayr uygulamak yerine yogun
ornekleme ile de hesaplanabilmektedir. Fakat yogun orneklemede, Harris kose
detektoriinde oldugu gibi dlgek ve rotasyondan bagimsiz bir tanimlayiciya ihtiyag
duyulmaktadir. Csurka et al. (2004) kilit noktalarin tespit edilmesinde yogun 6rnekleme
ve SIFT tanimlayicisini kullanan yontemin en biiyiik avantajinin hesaplama oldugunu
iddia etmislerdir. Yogun Oznitelikler yol, gokyiizii ve dalgasiz deniz gibi tek bicimli

alanlarda basarili oldugu i¢in sahne siniflandirmasinda oldukga etkili olmustur.

Dalal and Triggs (2005) insan tespiti igin yonlii egimlerin histogramini tanitmislardir.
Bu metotta nesne ilk olarak hiicrelere boliinmektedir. Sonra her bir hiicre i¢in egimlerin
histogrami1 hesaplanmaktadir. Son olarak ise histogramlar ayri ayri normallestirilip

birlestirilmektedir.

Tiim tanimlayicilarin (SIFT, SURF ve HOG) performanslar1 farkli sahnelerde degisiklik
gostermektedir. Fakat bu tanimlayicilarin hepsi ile yeterli dogru tanima orami elde
edilmektedir. Lowe (2004) SIFT ile karmasik sahnelerde, Dalal and Triggs (2005) HOG
ile insan tespitinde etkili sonug elde edilebilecegini gostermislerdir. Bay et al. (2009)
tanimlama oran1 ve hesaplama siiresi bakimindan SIFT o6zniteliginden daha 1iyi

performans gosteren SURF 6zniteligini 6nermislerdir.

2.4. Kelime Torbasi

Gorlintli gosteriminin literatlirdeki en basit ve etkili metotlarindan biri kelime torbasi ya
da Oznitelik torbasi olarak bilinmektedir. Bu metot goriintii siniflandirmada goriintiiye
siif etiketi atamak i¢in kullanilmaktadir. BOW egitim ve test asamalarini igeren

O0grenmeye dayali bir metottur. Bu metotta, tlim tanimlayicilar kiimelere boliinmektedir.
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Tanimlayicilar, kiime merkezlerine olan uzakliga bagl olarak atanmaktadir. Her kiime
merkezi gorsel kelime ve bu gorsel kelimelerden olusan set ise sozliik olarak
adlandirilmaktadir. Oznitelikler, bu kiime merkezlerine olan uzaklhiga bagli olarak
atanmaktadir. Histogram ise kiimelere atanan tanimlayicilarin  sayis1  ile

olusturulmaktadir.

Muja and Lowe (2009), yaklasik en yakin komsular i¢in hizli kitaplik (Fast Library for
Approximate Nearest Neighbors (FLANN)) uygulamasin yiiksek boyutlu uzaylarda en
yakin komsu eslestirmesi icin gelistirmislerdir. FLANN eslestirme icin en uygun
metodu ve parametre degerlerini secebilmektedir. Sadece istenilen hassaslik derecesi
verilen Oznitelik uzay: i¢in gerekli olmaktadir. FLANN i¢in hiyerarsik k-ortalamalari

agaci ve ¢oklu rastgele kd-agaglarini kullanmislardir.

Kelime Torbasi, PASCAL VOC 2006 (Everingham et al. 2006) testinin teknik raporuna
gore esleme tabanli siniflandiricisi (Marszaek and Schmid 2006) ve grafik sinir agi
smiflandiricist (Winn et al. 2005) gibi diger siniflandirma metotlarina gére daha yiiksek

dogruluk orani saglamistir.

2.5. Smiflandirica

Smiflandirici, egitim sirasinda siniflari, verilen siif etiketleri ile ayirt etmektedir.
Destek vektor makinalar1 (DVM) (Cortes and Vapnik 1995), bilgisayarla gérmede ikili
smiflandirma i¢in iyi bilinen denetimli 6grenim modellerinden birisidir. Verinin
dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda maksimum-kenarli hiper diizlemi olusturmak
icin ¢ekirdek hilesi uygulanmaktadir. Her bir skaler carpim, dogrusal olmayan ¢ekirdek
fonksiyonuyla degistirilmektedir.

Destek Vektor Makinalarmin dogru tanima orani, kullanilan g¢ekirdek parametrelerine
bagli olarak degismektedir. Gaus radyal temelli fonksiyon (Gaussian radial basis
function (RBF)) C ve y olmak iizere iki parametreden olusmaktadir. Parametreler

verilen aralikta belirlenip, ¢apraz dogrulama kullanilarak kontrol edilmektedir. Egitim
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goriintiileri rastgele olarak esit boyutlu k veri setine boliinmektedir. Her veri seti, diger
veri setlerini dogrulamak i¢in kullanilmaktadir. Dogrulama, her bir veri seti dogrulama
verisi olarak kullanilana kadar k kez tekrar etmektedir. Son olarak, en yiiksek ¢apraz

dogrulama kesinligine sahip parametreler se¢ilmektedir.

Csurka et al. (2004) , kilit nokta torbasini kullanarak goriintii siniflandirma i¢in yeni bir
metot onermislerdir. Ayn1 zamanda DVM’nin, Naive Bayes siniflandiricidan daha {istiin
oldugunu ve dogrusal DVM’nin karesel ve kiilbik DVM ile karsilastirildiginda en iyi

performansi sergiledigini géstermislerdir.

Mei et al. (2009) gen ekspresyonu verilerinin ¢oklu smiflandirilmasi igin verimli bir
hibritlestirilmis k-en yakin komsu (KNN) siniflandiricisint ve DVM siniflandiricisini
Oonermislerdir. Arastirmalarinda, KNN algoritmas1 ile egitim verilerini kisaltmis
(prunes) ve ornekleri simiflandirmak i¢in DVM ile birlestirmislerdir. DVM ve KNN ile
kiyaslandiginda hibritlestirilmis k-en yakin komsu (KNN) simiflandiricisini ve DVM
siiflandiricisinin siiflandirma performansinin, yanlis siniflandirma oraninin oldukca

diisiik oldugu tespit edilmistir.

2.6. Ozet

Bu iinitede ilk olarak literatiirdeki dengesiz veri seti problemi ile ilgili bilgiler
verilmistir. Ikinci olarak gerceklestirilen otomatik trafik isareti tanima c¢alismalari
aciklanmistir. Sonra Onerilen TSR sisteminin islem adimlari (6znitelik ¢ikarimi,

kelimelerin torbasi, siniflandirma) agiklanip kisaca literatiir bilgisi verilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu calismanin amaci, dengesiz veri seti lizerinde yerel Oznitelikler kullanarak trafik
isaretleri otomatik tamima (traffic sign recognition (TSR)) sistemine yOnelik
siniflandirma performansini artirmak i¢in yeni bir 6neri gelistirmektir. Arastirma, iki
ana konu iizerinde temellendirilerek gerceklestirilmistir. Ele alinan ilk konu, ¢evresel
etmenlerden renk yoniinden farkli olan trafik isaretlerinin siniflandirilmasinda, ilgili
nokta tanimlayicilarinin (interest point detector) avantajlarindan faydalanilmasi i¢in
yerel Ozniteliklerin kullanilmasidir. Ele alinan ikinci konu ise; dengesiz veri setinin

yerel 6zniteliklerle birlikte kullanildig1 uygulamalar iizerindeki etkisini belirlemektedir.

[k konuda bahsedilen ilgili nokta tanimlayicilart: Gériintiide bulunan bolgeleri, belirgin
veya ilgisiz veri olmasina gore diizenleyerek algilanmasina olanak saglamaktadir. Bu
sayede verilen goriintiide belirgin bolgelere odaklanilarak tiim gdriintiiniin
incelenmesine gerek kalmamaktadir. Fakat ilgili nokta temelli yontem kullanan yerel
Ozniteliklerin kullanildig1 uygulamalarda, klasik makine siniflandiricilart (KNN, DVM)
dengesiz veri seti lizerinde uygun 6grenme gorevini yerine getirememektedir (Kotsiantis
et al. 2006). Ciinkii dengesiz veri setlerinde bir smifin 6rnek sayisi, diger siniflarin
ornek sayilarindan c¢ok daha biiyliktiir. Bu nedenle klasik makine siniflandiricilar
azinlik siniflarini1 g6z ardi ederek ¢ok ornekli sinifa dogru egilimli olurlar. Bu sorun i¢in
algoritma ve veri seviyesinde bircok ¢oziim hedeflenmistir (Barandela et al. 2003;
Wang and Yao 2009; Hido et al. 2009). Veri seviyesinde, farkli ¢éziimler igin yeni
ornekleme formlar1 (yetersiz Ornekleme, yiiksek hizda Ornekleme gibi) vardir.
Algoritma diizeyinde ¢Ozlimler ise aga¢ yapragi olasilik tahminini ayarlama, karar

agaclar1 esik degeri ayarlama gibi cesitli degerlerin ayarlanmasini igermektedir.

Bu calismada, temel iki adimda farkli tekniklerle calisilmis olup en yiiksek
siiflandirma performansi i¢in en uygun algoritmanin gergeklestirilmesi hedeflenmistir.
Arastirmada onerilen TSR sistemi, dznitelik ¢ikarimi1 ve smiflandirma olmak tizere iki
boliimden olugsmaktadir. Hedeflenen sisteminin genel ¢aligma prensibini gosteren akis

diyagrami ise Sekil 3.1°de sunulmustur. Ilk olarak, egitim veri setinde bulunan girdi
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goriintiilerinden Oznitelikler ¢ikartilip siniflandirict egitilmektedir. Daha sonra test

goriintiilerinden elde edilen 6znitelik vektorleri ile test goriintiisii siniflandirilmaktadir.

Girdi Oznitelik
Goriintiisii — e

Siniflandirma

Oznitelik Test
: Cikanm — Gorantisd

J

< Sonuglar )

Sekil 3.1. Sistemin iglem adimlarinin belirtildigi akis diyagrami

Onerilen sistemin ilk adimmda SIFT ve SURF tanimlayicilarindan elde edilen
SIFT+SURF o6zniteligi, SIFT ile elenen SURF 6zniteligi (SSURF) ve SURF ile elenen
SIFT(SSIFT) 6zniteligi olmak iizere iic dznitelik kullanilmistir. Ikinci adiminda ise
dengesiz veri seti probleminin ¢6ziimii i¢in bir topluluk metodu olan torbalama temelli
topluluk (TTT) smiflandiricist kullanilmistir. Calismada kullanilan 6zniteliklerin
performansi, TSR problemlerinde temelde kullanilan ve kullanildigi bu c¢aligmalarda
basarili sonuglar elde edilen yonlii egimlerin histogrami (HOG) o6zniteligi ile
karsilastirilmistir (Mathias et al. 2013). Onerilen smiflandiricinin performansi ise temel
makine siniflandiricilari olan destek vektor makineleri (DVM), karar agaglar1 (KA) ve k
en yakin komsu (KNN) simiflandiricilarinin  performanslart ile karsilastirilmistir.
Yapilan calismalar Sekil 3.2°de gosterilmistir. Calismanin adimlar1 ayrintili olarak

asagida anlatilmistir.
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- SIFT/SURF/ . .
— o SIFT/SURF/
HOG Ozniteligi SSIFT/SSURF HOG Ozniteligi SSIFT/SSURE

— Tammlayicilan ] Tammlayicilar

Kelimelerin _ -
Cantasi Yontemi ‘ Kelimelenn ‘

Cantas1 Yontemi

SIFT/SURF/SSIFT/SSURF/ J

SIFT+SURF Oznitelikleri

SIFT+SURF Oznitelikleri

SIFT/SURF/SSIFT/SSURF/ J

HOGHSIFT/
HOG+SURF HOGHSIFT/
= | HOG+SURF |<
Oznitelikleri

TTT/KA
Smuflandircilan

Sekil 3.2. Gergeklestirilen deneysel ¢alismalarin akis diyagrami

3.1. Oznitelik ¢ikarimi

[Ik adimda goriintii, Oznitelik orneklerinin belirlenmesi igin piksel dizilerine
dontstiiriilmektedir. Bu dizilerin her biri tek piksele ya da piksel grubuna gore ¢cok daha
fazla bilgi icermektedir. Oznitelik segimi veri tiiriine baglidir. Burada amag; goriintiiniin
izerine yayilmis belirgin ve dnemli 6zniteliklerin ¢ikarilmasidir. Bu belirgin 6zellikler
ilgili nokta ya da diger adiyla kilit nokta (keypoints) olarak adlandirilmaktadir. Kilit

noktalar, temelde kose ¢izgi ve lekelenme (¢evresinden daha karanlik veya aydinlik olan
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bolge ya da nokta) gibi daha fazla bilgi iceren ayirt edici bolgelere yerlestirilmektedir.
Ayrica islemler tespit edilen Oznitelikler kullanilarak yapildigindan, veri azaltarak

hesaplama maliyeti diisiiriilmektedir.

Orijinal Goriintii Aydiniatma Degisikligi Olgek Farkhhgi Déndiriilmis Gorinti

Sekil 3.3. Ilgili nokta tanimlayicisinin ve &zelliklerinin ornekleri (Juan and Gwun
2009).

Bu c¢alismada SIFT, SURF ve HOG 06znitelikleri kullanilmistir. HOG 6zniteligi plaka
tanimlama, ara¢ tanima gibi farkli sistemlerde kullanilan kiiresel bir 6zniteliktir. Egim
yonlerine bakarak bir 6znitelik vektorii olusturur. SIFT 6zniteligi ile ¢cevresel faktorlere
gore degismeyen Oznitelik vektorleri ¢ikartilmaktadir. Bu 6znitelik, nesne tanimlama ve
karsilagtirma uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. SURF, ilgili nokta etrafinda
bilgiye dayali degismez ve tekrarlanabilir yonelimleri tanimlar. SIFT ile
karsilagtirildiginda, 151k degisimine daha az duyarlidir. Fakat SIFT 6zniteliginden daha
hizlidir (Juan and Gwun 2009).

SURF ve SIFT ilgi nokta temelli yerel Ozniteliklerdir. Bu yontemlerde, sadece
goriintliide bulunan belirgin bolgelere odaklanilarak 6znitelik vektorleri ¢ikartilmaktadir.
Bu sayede tiim goriintlinlin iglenmesi gerekmedigi i¢in islem hesaplama maliyeti
diismektedir. Fakat bu tanimlayicilar verilen her goriintiide farkli sayida ilgili nokta
cikartmaktadir. Dolayisiyla siniflandirma adiminda yalnizca eslestirme algoritmasi ile
kullanilmaktadir. Eslestirme algoritmasindan daha basarili olan klasik makine
siiflandiricilart (KNN, DVM vb.) ile bu tanimlayicilarin kullanilabilmesi i¢in tiim
gorlintii 6znitelik vektorlerinin boyutu esit olmalidir. Bu tanimlayicilardan esit sayida
goriintli 6zniteliklerinin elde edilebilmesi i¢in ise kelimelerin torbast yonteminin (BoW)

kullanilmas: gerekmektedir. BoW yonteminde tiim tanimlayict vektorleri belirlenen
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sayida kiimeye boliniir ve kiime merkezleri sozlik diye adlandirilir. Boylece tiim

Ozniteliklerin kendilerine ait sozliikleri olusmaktadir.

Asagida bu ¢alismada kullanilan 6znitelikler detayli bir sekilde sirasiyla agiklanmustir.

3.1.1. Olceklemeden bagimsiz 6znitelik déniisiimii (SIFT)

SIFT (Scale-invariant Fauture Transform); 6l¢eklemeden bagimsiz 6znitelik doniisiimii,
goriintiilerden belli 6zellikleri tespit etmek i¢in kullanilan bilgisayarla gérme
algoritmalarindan birisidir. Bu 6znitelik 6l¢ek, rotasyon ve geviri farkliliklarina karsi
degismez olan belirli 6znitelikleri saptamaktadir. Asagida SIFT 6zniteligi hesaplamanin

baslica adimlari belirtilmistir.

Uzay o6lgekli ekstremumlari belirleme

Kilit noktanin yerini belirleme

YoOnelim atama

Kilit nokta tanimlayicisi belirleme

3.1.1.a. Uzay ol¢ekli ekstremumlarin belirlenmesi

SIFT ozniteliginde, dlcek uzaymdaki degismez kilit noktalarinin konumlarini tespit
etmek i¢in yakin iki 6l¢egin farkindan hesaplanan Gauss Farki (difference of Gaussian
(DoG)) fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu o6lcekler, belirlenen bir katsayr (k) ile
birbirlerinden ayrilmislardir. Olgek uzay: ise verilen gériintiiniin, 1(x,y) ve Gauss

fonksiyonunun, G(x,y, o) konvoliisyonu ile hesaplanmaktadir.

D(x»y,a) = (G(x’y'ko—) —G(x,y,a)) *I(ny)

Gauss piramidinden elde edilen Gauss Farki fonksiyonunun hesaplanmasi Sekil 3.4‘de

gosterilmigtir. Seklin sol siitununda giris goriintiisii, farkli Gauss 6lgekleri tarafindan
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piramit haline getirilmistir. Yakin goriintii 6lgekleri, Sekil 3.4‘ln sag siitununda

gosterilen DoG goriintiilerinin hesaplanmasi i¢in birbirinden ¢ikartilmaktadir.

- Differonce of
Gaussian Gatsssian (DOG]

Sekil 3.4. Gauss Piramidinden DoG Hesaplanmasi (Lowe 2003).

DoG goriintiileri  hesaplandiginda yerel minimum ve maksimum degerler
belirlenmektedir. Sekil 3.5°de gosterildigi gibi Olgek uzayinda her bir piksel 26
komsuya sahiptir. Her bir piksel 26 komsusuyla karsilastirilir; hepsinden biiyiik ya da

hepsinden kiigiik ise yerel minimum ya da maksimum deger olarak segilir.

A >N A S SR A T

Sekil 3.5. DoG Goriintiisiinde Minimum ve Maksimum Degerlerin Tespiti (Lowe
2003).
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3.1.1.b. Kilit noktanin yerini belirleme

Kilit noktalar, yonlendirmeye sahip olan dairesel bir goriintii bolgesidir. Potansiyel kilit
noktalar, 6l¢ek uzayinda piksellerin komsulariyla kiyaslandigi goriintiide bulunabilir.
Bu bilgi ile diisiik kontrastli noktalar elimine edilmektedir. Ayrica, kenarlarda bulunan
kilit noktalarin kaldirilmasi gerekebilir. Ciinkii kenar noktalar, konumlar1 tam olarak

tespit edilemedigi i¢in yetersiz kilit noktalardir.

3.1.1.c. Yonelim atama

Bu adimda, her bir kilit noktanin baskin yonelimi hesaplanmaktadir. Her bir kilit nokta

icin egim boyutu, m(x,y) ve yonelimi, 0(x,y) mevcut L(x,y) 6l¢egi i¢in piksel farklari

kullanilarak hesaplanmaktadir:

m(x,y) = (L& +1y) - Lx-1y)*+ Ly +1) — L(x,y — 1))?

0Cx,y) =tan™*((L(x +1,y) —L(x = L,y))/(L(x,y + 1) — L(x,y — 1)))

Yonelim histogram, kilit noktalarin etrafindaki bolgelerde egim yonelimi kullanilarak
olusturulmaktadir. Bu histogram, 360 derecelik yonelimleri, 10 derecelik bolgelere
ayrran 36 boliimii icermektedir. Her bir Ornek, histograma eklenmeden once egim
biiyiikliigiiyle ol¢iilmektedir. Histogramdaki yiiksek uglar, kilit noktanin yo6nelimi
olarak secilmektedir. Fakat en yliksek ucun %80°1 biiyiikliigiinde baska yerel uglar tespit

edilir ise bu yonelim ile yeni bir kilit nokta olusturulmaktadir.

3.1.1.d. Kilit nokta tammmlayicisi

Son adimda, {i¢ boyutlu goriis noktasindan ve aydinlatmadaki degisikliklerden
etkilenmeyen ve Olcege karsi degismez olan bir bolgesel goriintii tanimlayicist

olusturulmaktadir.
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Sekil 3.6°da, kilit nokta tanimlayicilarinin nasil hesaplandigi gosterilmektedir. Kilit
nokta etrafindaki bolgelerden, egim biiytikliikleri ve yonelimler hesaplanmaktadir. Egim
bliytikliikleri, kilit nokta bolgesinin merkezindeki Gauss’la agirlandirilmaktadir. Tipik
bir uygulamada, pencere 4x4 olmak {izere 16 alt bolgeye boliiniir ve her bir alt bolge
icin bir yonelim histogrami olusturulur. Tanimlayicinin koordinatlar1 ve egim dogrusu,
dogrunun degigmezliginin korumasi amaciyla kilit noktanin yonelimine yakin olarak
konumlandirilmaktadir. 16x16 ornek dizisinden hesaplanan bu 4x4 tanmimlayicilar,

toplam 128 boyutludur.

e
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Sekil 3.6. Kilit Nokta Tanimlayicilarin Olusturulmasi (Lowe 2003)

3.1.1. Hizlandirilms giirbiiz 6zniteligi (SURF)

SURF (Speed-up Robust Feature); hizlandirilmis giirbiiz 6zniteligi, Bay et al. (2009)
tarafindan rotasyondan bagimsiz detektdr ve tanimlayici olarak gelistirilmis bir
yontemdir. Arastirmalarinda, bu tamimlayicinin daha Once Onerilen projelerin
tekrarlanabilirligine, farkliligina ve dayanikliligina gére daha tistiin oldugunu ve daha az
sayisal zamana ihtiya¢ duydugunu iddia etmislerdir. SURF tanimlayicisi, ilgi noktasinin
tespiti ve ilgi noktasi tanimlayicisinin hesaplanmasi olmak iizere iki temel asamaya

ayrilmistir. Bu asamalar asagida detayli olarak anlatilmigtir.

3.1.1.a. ilgi noktasi tespiti
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SURF 6zniteliginde ilgi noktas1 tespiti, Hessian matrisinin gelismis modeli olan Hizli —
Hessian matrisi ile hesaplanmaktadir. Hizli — Hessian matrisi, hesaplama maliyetini
diisiirmek icin integral goriintiilerini Izx, kullanmaktadir. integral goriintiisii, x = (x,y)7
konumunda bulunan I giris goriintiisii igerisindeki merkez ve x tarafindan olusturulan

dikdortgen bir bolgedeki biitiin piksellerin toplami ile hesaplanmaktadir.

i<x J<Yy

Ipx = Zz 1G,§)

i=0 j=0

I integral goriintiisiinde verilen bir X = (x,y) noktasinda ve o ol¢eginde Hizli —

Hessian matrisi, H(x, o) asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Lx(%0)  Lyy(x0)

A(x 0) = Lyy(%,0) Lyy(x,0)

Goriintiiniin x noktasindaki gauss ikinci dereceden tiirevinin konvoliisyonu Ly, (X, 0)
seklinde gosterilmektedir. Benzer sekilde Lyy(x,0) , Lyy(x,0) Gauss ikinci dereceden

tirevi temsil etmektedir.

llgi noktalarmin farkli O6lgeklerde bulunmasi gerekmektedir. Olgek uzay
hesaplanmasindaki temel yol, goriintii piramidinin hesaplanmasidir. Goriintiiler, Gauss
ile tekrar tekrar yumusatilir ve daha sonra piramidin daha yiiksek seviyesine
ulasabilmek i¢in alt 6rneklenir. SURF tanimlayicisinin dlgek uzayi ise filtre boyutunun
iist 6lgeklenmesi ile hesaplanir. Boylece goriintii boyutu degismemis olur . Olgek uzayi,
oktavlara ayrilmistir. Bir oktav, ayn1 girig goriintiisiinii artan bir filtre boyutuyla konvol
edilerek elde edilen bir dizi filtre yanmit haritalarin1 gosterir. Her oktav, oOlgek
seviyelerinin degismez sayisina boliiniir. Olgekler iizerindeki ilgi noktalarini

yerlestirmek i¢in Hessian matrisinin determinantinin en ug¢ noktalari tespit edilmektedir.

det(Happrox) = Dyx Dyy - (Wny)Z
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ikinci dereceden gauss kismi tiirevi Dy, Dyy Dy, Ve w ise yaklagik Hessian

determinanti i¢in ifadeyi dengelemekte kullanilan filtre cevaplariin agirligidir.

3.1.1.b. ilgi noktas1 tammlayicis

SURF tanimlayicis1 (Bay et al. 2009); ilgi noktasi komsulart igindeki yogunluk
iceriginin dagilimin agiklamaktadir. Tlgi noktasi tanimlayicisinin hesaplanabilmesi igin
iki islem adiminin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu adimlar yonelim atama ve

tanimlayicinin olusturulmasidir.

Yonelimin atanmasi i¢in; X ve y yoniindeki Haar dalgacik cevaplari (wavelet responses)
kullanilmaktadir. Haar dalgacik cevaplar ilgi noktasi etrafindaki 6s yarigapina sahip
yuvarlak komsularindan hesaplanmaktadir (Sekil 3.7). Buradaki s ilgi noktasinin tespit
edildigi 6lgegi gostermektedir.

Sekil 3.7. Haar dalga filtrelerinin x ve y yoniindeki cevaplari (Bay et al. 2009)

Dalgacik cevaplar1 hesaplandiktan sonra Oznitelik noktasindaki Gauss merkezi ile
agirlandirilmaktadir. Apsis boyunca hesaplanan gii¢lii yatay cevaplar ve ordinat

boyunca hesaplanan giiglii dikey cevaplar uzay igerisinde nokta olarak gdsterilmektedir.
Baskin yonelim, yatay ve dikey yonde g boyutundaki kayan yonlenme penceresi
icerisindeki tiim yanitlarin toplami hesaplanarak bulunur. Toplanmis bu iki yanit yerel

bir yonlendirme vektérii olarak hesaplanmaktadir. Oznitelik noktasmin ydnelimi olarak

tiim pencereler arasindaki en uzun vektor secilmektedir (Bay et al. 2009).
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Yonelim atamasi gergeklestirildikten sonra, Haar dalgacik cevaplariin toplamiyla
tanimlayict ¢ikarilmaktadir. Tanimlayicinin ¢ikarilmasi i¢in ilk olarak ilgi noktasi
etrafinda yonelime gore yonlendirilmis olan bir kare bolge insa edilir. Karenin kenar
boyutu i¢in genel se¢im 20s’dir (s bulunan ilgi noktasinin 6l¢egidir). Bolge daha sonra
4x4 alt kare bolgelere ayrilir. Her bir alt bolge; sirasiyla 5x5 diizenli aralikli 6rnek
noktalar olarak gosterilmektedir. Dalgacik cevabi, her alt bolgenin i¢inden hesaplanir
(Sekil 3.8). Geometrik bozulmalar ve yerellestirme hatalar ile ilgili olarak saglamlik

elde etmek igin, X ve y yoniindeki dx ve dy yanitlar1 agirlandiriimaktadir.

E o

E |r.|"|!
Z- dy
2.y

Sekil 3.8. Her karenin 2 x 2 alt boliimleri tanimlayicinin gercek alanlarina karsilik
gelmektedir (sol). Dalgacik cevaplariin toplami(sag) (Bay et al. 2009).

Daha sonra x ve y yoniindeki d,, ve d, dalgacik cevaplari her alt bolge iizerinde toplanir
ve Oznitelik vektorii giriglerinin ilk setini olusturur. Yanitlarin mutlak degerleri
cikarilarak |d,| ve |d,| (Sekil 3.9); yogunluk degisiklikleri hakkinda bilgi elde edilir.
Boylelikle her alt bolge, yatay yondeki Haar dalga cevaplarinin toplami ve mutlak
degeri, diisey yondeki Haar dalga cevaplarinin toplami ve mutlak degeri olmak iizere 4
boyutlu tanimlama vektoriine sahip olur. Sonug olarak tanimlayici vektoriin uzunlugu
her 4x4 alt bolge i¢in 64 olur. Aydinlatma degismezligini saglamak i¢in, tanimlayic bir

birim vektori ile normalize edilir.
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Sekil 3.9. Bir alt bolgenin tanimlayict girislerindeki yogunlugun dogasini temsil
etmektedir. Sol: Homojen bir bdlgede olmasi durumunda, tim degerler nispeten
diistiktiir. Orta: x yoniinde frekanslarin varliginda P|dx| yiliksek, ama digerleri diisiik
kalir (Bay et al. 2009).

3.1.2.SURF ile elenen SIFT ozniteligi (SSIFT)

SIFT ve SURF tanimlayicilar1 elde edildikten sonra her bir SIFT tanimlayicisinin
merkez konumlar1 (diisey, x ve yatay, y konumlari ) SURF tanimlayicilarinin merkez
konumlari ile karsilastirilir. Karsilastirma islemi gergeklestirilirken ilk olarak goriintliye
ait SURF tanimlayicilarinin x ve y degerlerine belirli bir komsuluk k sayis1 eklenip, k
sayist ¢ikartilarak x+k, x-K, y+k, y-k degerleri elde edilir. Karsilastirilacak olan SIFT
tanimlayicisinin x degeri gorlintiiden elde edilen herhangi bir SURF tanimlayicisina ait
olan x+k, x-k degerlerinin arasinda ise ve SIFT tanimlayicisinin y degeri herhangi bir
SURF tanimlayicisina ait olan y+k, y-k degerlerinin arasinda ise bu SIFT tanimlayici
elenmez. Eger SIFT tanimlayicisinin merkez konum degerleri verilen bu degerler
arasinda bulunmaz ise bu SIFT tanimlayicisi elenir. Sonug¢ olarak karsilastirma
isleminin ardindan elenmeyen SIFT tanimlayicilar1 goriintiiden elde edilen SSIFT
tanimlayicist olarak kullanilir. SSIFT tanimlayicisinin ¢ikarilmas: i¢in gerekli olan

islem adimlar1 Sekil 3.10” da gosterilmistir.

SURF tamimlayicilan ile
SIFT tamimlayicilarimin
elenmes:

SIFT ve SURF SSIFT

tammlayicilar tammmlayicisi

Sekil 3.10. SSIFT tanimlayicisinin elde edilmesi i¢in gergeklestirilen islem adimlari
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3.1.3.SIFT ile elenen SURF ozniteligi (SSURF)

SSIFT 6zniteliginde oldugu gibi SSURF 6zniteliginde de ilk olarak goriintiiden SIFT ve
SURF tanimlayicilart ¢ikartilmaktadir. Sekil 3.11” de goriildiigi gibi elde edilen her bir
SURF tanimlayicisinin merkez konumlar1 (diisey, x ve yatay, y konumlar1 ) SIFT
tanimlayicilarinin merkez konumlari ile karsilastirilmaktadir. SURF tanimlayicisinin K
piksel uzakliginda bir SIFT tanimlayicisi tespit edilemezse bu SURF tanimlayicisi
elenmektedir.  Karsilastirma sonucu elenmeyen SURF tanimlayicilari ile SSURF

Ozniteligi elde edilmektedir.

SIFT tamimlayicilan ile

SIFT ve SURF SSURF

SURF tanmmlavicilarimin
. tanmmlayicisa

elenmesi

tammlayicilar

Sekil 3.11 SSURF tanimlayicisinin elde edilmesi i¢in gerceklestirilen iglem adimlari

3.1.4.Kelimelerin torbasi yontemi (BoW)

Kelime Torbast (Bag of Words); literatiirde ilk olarak metin siiflandirilmasi
probleminde kullanilmistir (Quinlan 1993). BoW modelinde, her metin, kelimelerin
diizenine bakilmaksizin kelimelerin yalnizca tekrar etme sayilarinin dikkate alindig1 bir
kelime torbasi olarak diisiiniiliir. Torbada yani metinde bulunan kelimelerin tekrar etme

sayisina bagli olarak histogram olusturulur.

Gorlintii siniflandirmada ise ilgi noktast temelli tanimlayicilarin klasik makine
siniflandiricilart ile siniflandiriimasi icin BoW modeli kullanmlmaktadir. ilgi noktasi
temelli tanimlayicilarin her goriintiiden farkli sayida ¢ikartilmasindan dolayr klasik
makine smiflandiricilart ile kullanilamamaktadir. Ciinkii bu smiflandiricilara girdi

olarak verilecek vektorlerin boyutu ayni olmalidir. BoW modeli ile bu tanimlayicilar
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kullanilarak her goriintii icin esit sayida olan Oznitelik vektorleri olusturulur ve bu

sayede siniflandiricilar ile kullanilmasina olanak verilir.

Goriintli siiflandirmada BoW modeli kullanilirken goriintiiler metin olarak diisiintiliir.
Goriintiileri tanimlamak i¢in kullanilan yerel tanimlayicilar (local descriptors) ise k kod

sozcigl (codeword) olarak kabul edilir.

flk adimda SIFT ve SURF tanimlayicilar1 kullanilarak bir kod kitab1 (codebook) insa
edilir. Tim goriintiilerin icerisindeki noktalarin tanimlayicilar1  bir kiimeleme
algoritmasina girdi olarak wverilir. Ayrica kod kitabinin boyutuna kiimeleme
algoritmasimin yiiriitilmesinden 6nce karar verilmelidir. Kiimeleme algoritmasi, daha
once kullanilan tanimlayict ile temsil edilen her kelimenin oldugu kelimelerin
koleksiyonunu saglar. Tanimlayicilarin bu koleksiyonu ayni zamanda veri setinin

toplam kelimesini temsil etmektedir.

Kod kitab1 olusturulduktan sonra, kiimelerin merkezleri egitici kod sozciigii olarak
kullanilir. Gortintiide bulunan kod soézciikleri egitici kod s6zciigline olan uzakliklarina
gore kiimelere atanir. Kiimelerde bulunan kod sozciiklerinin tekrar etme sayisina bagli
olarak histogram vektorleri olusturulur ve boylelikle her goriintii, tanimlayict sayisi ile
degil kiime sayis1 ile ifade edilebilir. Esit boyutta Oznitelik vektoriine sahip bu

goriintiiler bir siniflandirict ile kolayca egitilebilmektedirler.

3.1.5.Yonlii egimlerin histogram (HOG)

Yonlii egimlerin histogrami (Histogram of orinted gradients); bilgisayar vizyonu ve
goriintii isleme alanlarinda nesneyi algilamak i¢in kullanilan 6znitelik tanimlayicilardir.
Bu 06znitelik, goriintiiniin lokalize boliimlerindeki egim yonlerine bakarak bir 6znitelik
tanimlayicist olusturur. Bu yiizden plaka tanima, ara¢ tanima, nesne tanima gibi farkli

alanlarda kullanilmigtir (Dalal and Triggs 2005; Shashua et al. 2004).
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Bu 06znitelik, kenar yonelim histogrami (Alefs et al. 2007) ve dlgeklemeden bagimsiz
Oznitelik doniisimii 6zniteligine (Lowe 2003; Vapnik 1995) benzerlik gostermektedir.
Ancak farkli olarak yogun bir 1zgara {izerinde esit aralikli hiicrelerden hesaplanir ve
smiflandirma  dogruluk oranin1 artirmak igin st {iste gelen yerel Kkontrast

normalizasyonu kullanilir (Dalal and Triggs 2005).

Sekil 3.12. Hog Ozniteligi: Soldaki goriintii giris goriintiisiinii, sagdaki goriintii egim
yonelimlerini gostermektedir (Bay et al. 2009).

HOG tanimlayicisi, bir goriintii igerisindeki yerel nesnelerin goriiniimlerini ve
sekillerini, yogunluk egimlerinin veya kenar egimlerinin dagilimi ile tarif etmektedir.
Bu, goriintiiniin hiicre ad1 verilen, birbiri ile baglantili bolgelere ayrilmasiyla saglanir.
Boylece her hiicre igerisindeki pikseller i¢in egim yonelimlerinin histogrami
hesaplanabilir. Bu histogramlarin kombinasyonu bize biitiin goriintii i¢in tanimlayici
verir. Sekil 3.12°de soldaki goriintii giris goriintlsiini, sagdaki goriintii ise egim
yonelimlerini gostermektedir. Smiflandirma dogruluk oranini arttirmak igin, yerel
histogramlar kontrast — normalize edilir. Bu, blok olarak adlandirilan; goriintiiniin,
bliylilk bir bolgesi boyunca wuzanan yogunluk Ol¢limiiniin  hesaplanmasiyla
gerceklestirilir. Bloklar 2x2 hiicre gruplaridir. Hiicre gruplari ise 4x4 veya 8x8 piksel
boyutundadir.

Bir goriintiiden HOG 6zelliginin ¢ikarilabilmesi i¢in asagidaki islem adimlarinin

yapilmas1 gerekmektedir:

e (oriintiiniin egimlerinin hesaplanmasi
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e Her hiicre i¢in yonlii histogramlarin olusturulmasi

e Hiicre bloklarindaki histogramlarin normalize edilmesi
Asagida bu adimlar ayrintili olarak anlatilmistir.
3.1.4.a. Egim hesaplama

HOG 0zniteliginde, normalizasyon yapildig1 icin bir¢ok diger 6zniteligin ilk adiminda
gerceklestirilen goriintii 6n isleme yapilmaz. Bu nedenle HOG 6zniteligi i¢in ilk adim
egim degerlerinin hesaplanmasidir. I girig goriintiisiiniin x ve y yoniindeki Gy ve Gy

egimleri asagida gosterilen formiillerle elde edilmektedir.

Ge=[-101] *I

Gy =[-101]T 1
Burada * olarak ifade edilen simge iki boyutlu konvoliisyon operatoriidiir. Egimler

hesaplandiktan sonra egim yonelimi asagida verilen formdiil ile hesaplanir

@)
® = arctan| —
Gy

3.1.3.b. Yonlii histogramlarin hesaplanmasi

Ikinci adimda hiicre histogramlar1 hesaplanmaktadir. Hiicre igerisindeki her piksele
yonelim histograminin hesaplanmasi i¢in agirlik atanir. Bu hiicrelerin sekli, kare veya
radyal olabilir. Histogram kanallar1 ise 0 ile 180 derece arasinda veya 0 ile 360 derece
arasinda yayilmistir. Her hiicre icin, yOnelim oylar1 toplanilarak egim histogrami
hesaplanir. Oylar egim biiyiikliigiiyle agirlandirilmistir. Boylece histogram belirli bir

noktadaki egim 6nemini dikkate almis olur. Bu, bir kenar etrafindaki egim yoneliminin
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bir yakin homojen olmayan bolgedeki bir noktadan daha 6nemli oldugu gercegini
aciklar. Her hiicre icin histogramlar hesaplandiginda, tiim histogramlari tek bir vektor

igerisinde siralayarak goriintliniin tanimlayict vektorii insa edilir.

3.1.3.c. Blok normalizasyonu

Goriintii icinde aydinlatma varyasyonlar1 ve diger degiskenlikler nedeniyle, hiicre
histogramlarinin normalize edilmesi gerekir. Hiicre histogramlari, komsu hiicre
histogramlarinin degerlerine gore yerel olarak normalize edilir. Normalizasyon blok

diye adlandirilan hiicre gruplar1 arasinda yapilir.

Blok tizerinden bir normalizasyon faktorii hesaplanir ve bloklar igerisindeki tiim
histogramlar bu normalizasyon faktoriine gore hesaplanir. Bu normalizasyon adimi

hesaplandiktan sonra, tiim histogramlar tek 6znitelik vektorii olarak birlestirilir.

Bir blok iizerinden farkli normalizasyon semalarinin olmast miimkiindiir. Bu semalar

asagida gosterilmistir.

. _ v
e L1-Norm: nf——(“V”HE)

\'%

e L2-Norm: Vs

Burada v, bir bloktaki tiim histogramlar1 iceren normalize edilmemis vektor, ||V||1

birinci norm ve ¢ kiigiik diizenlilestirme sabitidir.

3.2. Smiflandiricilar

Bu adimda trafik isaretleri goriintiilerinden ¢ikartilan SIFT, SURF, SSIFT, SSURF, ve
HOG o6znitelikleri, destek vektor makineleri (DVM), karar agaclart (KA), k-en yakin
komsu (KNN) ve torbalama temelli topluluk (TTT) smiflandiricilarina girdi olarak
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verilmistir. Bu bes 0znitelik ve dort siniflandirict farkli kombinler ile birlestirilerek 20

farkli deney gergeklestirilip, dogruluk yiizdeleri karsilagtirilmisgtir.

Arastirma kapsaminda yapilan c¢alismada kullanilan destek vektér makineleri, karar
agaclari, k-en yakin komsu ve torbalama temelli topluluk siniflandirma algoritmalari

sirastyla asagida detayl olarak verilmistir.

3.2.1. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri, aktif 6grenme algoritmalari i¢in temel Ogrenici olarak
kullanilan 6grenme makineleridir. DVM egitim verisini maksimum kenar boslugu
(kenar boslugu hiper diizleme en yakin noktanin mesafesi) ile ayiran hiper diizlemi
bulur ve 6grenilen bu hiper diizlemi kullanarak yeni 6rnekleri siniflandirir. Azami kenar
bosluklu hiper diizlem kullaniminin temeli yapisal risk minimizasyonuna (Rudnicky et
al. 1988) dayalidir.

DVM ile dogrusal olarak ayrilamayan 6rnek uzayi, dogrusal olarak ayrilabilecegi farkli
ornek uzayma aktarilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilen 6rnek wuzaylart igin
maksimum sinirinin hesaplanmasi oldukca basittir. Fakat gercek yasamda karsilasilan
problemlerin geneli farkli etmenlerden olugsmakta ve dogrusal olarak ayrilamamaktadir.

Asagida DVM ¢esitleri belirtilmistir.

3.2.1.a. Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal DVM’ ler, verilerin dogrusal olarak ayrilabilme ya da ayrilamama durumuna
gore ikiye ayrilmaktadir. Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi 6rnek uzayinda siniflar
birbirinden ayiran birden fazla karar diizlemi bulunmaktadir. Destek vektor makineleri
bu simiflar arasindaki mesafeyi en biiyiik yapan karar diizlemini secip, bu diizleme yakin
vektorleri ise destek vektorleri olarak atamaktadir. Bazi 6rnek uzaylariin hatasiz olarak

ayrilmas1 miimkiin olmayabilir. Bu durumda, egitim hatasinin sapmasi kullanilmaktadir.
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3.2.1.b. Dogrusal olamayan destek vektor makineleri

Dogrusal olarak ayrilamayan Ornek uzayr problemlerinde, cekirdek fonksiyonlari
kullanilarak 6rnek uzay1 dogrusal olarak ayrilabilecegi daha yiliksek boyutlu bir uzaya

tasiarak ¢oziim aranmaktadir

3.2.2. Karar agaclar

Quinlan (1993) tarafindan gelistirilen karar agaclar1 siniflandiricisi, yaygin olarak
kullanilan bir makine 6grenme teknigidir. Bir karar agaci, karar diiglimii ve yaprak
diigiimlerinden olusmaktadir. Her karar diigimii giris goriintiisii, I lizerindeki 6znitelige
karsilik gelir. Bu diigiimlerin birden ¢ok dali vardir. Her bir yaprak diigiimii ise mevcut

siiflandirma tahminini géstermektedir.

Karar agaci olusturma islemi, basitce bol ve yonet islemidir. Egitim veri seti, S
igerisinde bir smif var ise S yaprak olmaktadir. Eger S hicbir durumu igermiyorsa, S
yapraktir ve bu yaprakla iligkilendiren sinif, iist diiglimiin ana sinifi ile birlestirilir. Eger
S birden fazla sinifa sahip ise girig goriintiisiiniin Ozniteliklerine bagli olarak S alt
gruplara boliiniir (S1, S2, ... Sn). Karar agaci olusturmada bu islem her bir alt grup tek

bir sinifa ait olana kadar tekrarlanir.

Buradaki problem, karar agaci olusumu siiresince her bir karar diigiimii i¢in en uygun
Ozniteligi nasil se¢ilecegidir. Kullanilan kriterlerden birisi, kazang oran1 kriteridir (gain
ratio criterion). Bu kriterin temel fikri, her ayristirma asamasinda normallestirmeyle

yanlilig1 azaltirken, maksimum bilgi kazancini saglayan 6zniteligi segmektir.

Karar agaci bir kez olustuktan sonra, egitim verisi ile ayni Gzniteliklere sahip test
verilerini siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Karar agacinin kok diigiimiinden baglayarak
test goriintiisiinliin Oznitelikleri, egitim veri setinde oldugu gibi test goriintiisliniin

Oznitelikleri igin gerceklestirilir. Karar islemi test edilen Ozniteligin degeriyle uyan
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durumdaki dali secerek gerceklestirilir. Ayni islem yaprak diiglime ulasilana kadar

stirekli tekrarlanir.
3.2.3. K- en yakin komsu algoritmasi

Makine o6grenme teknikleri igerisinde en basit smiflandiricilarindan birisidir. Test
Orneginin en yakin komsusu belirlenir ve bu komsular sorgulanan sinifi belirlemek i¢in

kullanilir.

En yakin komsu algoritmasinda, test ornekleri yakin komsularinin smiflart temel
aliarak smiflandirilir. Bu teknikle genellikle birden fazla komsu dikkate alinir. Bu
yiizden k, en yakin komsu siniflandiricist diye adlandirilir. Burada bahsedilen k,
smiflandirma agsamasinda dikkate alinan orneklerin sayisini gostermektedir. Calisma
zamaninda egitim Orneklerinin bellekte bulunmasi gerektiginden bellek tabanh
siiflandirma diye de adlandirilabilir. Ayrica direk olarak egitim Ornekleri ile ilgili

oldugundan 6rnek-tabanli siniflandirma olarak da adlandirilir.

K en yakin komsu algoritmasi, iki adimdan olusmaktadir. Bu adimlar; en yakin
komsuya karar verme ve bu komsular1 kullanarak siniflandirma islemi yapmaktir. Test
ornegi secilen komsularin ait oldugu siniflar igerisinde en ¢ok 6rnegin ait oldugu sinifa

atanmaktadir.

Bilinmeyen bir I 6rneginin egitim Ornegi, Xx; arasindaki uzaklik asagidaki formiille

hesaplanir.

d0,x) = ) wid(ls xi0)

feF

Buradaki d egitim veri setini, F 6znitelikleri gostermektedir.
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3.2.4. Topluluk 6grenmesi (Ensemble Learning)

Tek katmanli klasik makine smiflandiricilar (DVM, KNN, KA vb.), dengesiz veri
setlerinde Ornek sayisi az olan smiflar1 géz ardi etmektedir. Bu nedenle, dogru
smiflandirma performanslar1 diisiik ¢ikmaktadir. Topluluk 6grenmesi, dengesiz veri
problemini, karar agaglar1 gibi temel makine 6grenmesi modellerinden olusan birden

cok baz modelin kombinasyonunu yaparak ¢ozmektedir.

Bir siniflandirma probleminde o6rnek, toplulugun baz modellerine sunulur ve bu
modellerin  ¢iktilar1  ¢esitli  sekillerde birlestirilerek  topluluk tahmini olarak
siiflandirilir. Ogrenme problemindeki amag Sekil 3.13‘te gosterildigi gibi yildiz (‘*°)

ve tiggen (‘A°) ornekleri ayirmaktir.

Sekil 3.13‘de ii¢ dogrusal simirlandiricili topluluk gosterilmistir. C dogrusu altindaki
ornekleri tiggen, Ustlindeki drnekleri ise y1ldiz olarak siniflandirmigtir. Unutulmamalidir
ki; bu tic dogrunun higbiri yildiz ve tiggen 6rneklerini milkemmel ayiramamistir. Higbir
diiz ¢izgi; liggen Ornekleri, yildiz orneklerinden ayiramaz. Buna ragmen her dogru oy
kullandig1 ti¢ dogrunun toplulugunu ve tiim 6rnekleri dogru siiflandirabilir. Her 6rnek
en az U¢ ¢izginin ikisi tarafindan dogru siniflandirilmistir; Bdylelikle ¢ogunluk
genellikle dogru smiflandirmistir. Bu performans artisi toplulugun birbirinden oldukca

farkli 3 dogrusal siniflandirictya sahip olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bu 6rnek yiiksek hata korelasyonu olmayan baz modellerine neden ihtiya¢ duyuldugunu
acikca gostermektedir. Eger tiim dogrusal siniflandiricilar ayni 6rnekte hata yapsalardi
(6rnegin tiim topluluk A dogrusunun kopyasini igerseydi) , siniflandiricilarin ¢ogunluk
oyu da ayni 6rnegi yanlis siniflandiracagindan performans artisi saglanamazdi. Topluluk
modellerinin daha iistiin performansli olmasinin bir diger aciklamasi ise tek bazli model
simiflandiricilarindan daha fazla ifade giiciine sahip olmalandir. Sekilde gosterilen
topluluk yildiz ve iiggen Ornekleri miikemmel ayiran dogrusal siiflandiricilarin (koyu

¢izgi) bir pargasidir.
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Sekil 3.13. A,B ve C dogrusal siniflandiricilardir. Kalin ¢izgi ise bu baz smiflandiricinin
g¢ogunluk oyu ile 0Ornegi smiflandiran topluluktur (Sekil Perez and Javidi 2002°den
uyarlanmistir.)

Topluluk 6grenmesi yanlilik (bias) ve varyans terimleri ile ilgilidir. Baz modellerinin
azalmasi ile korelasyon hatasi yapilir. Hatanin korelasyonu, baz modeli azaltilarak ve

topluluk hatasinin varyansi azaltilarak yapilir

3.2.4.a. Topluluk 6grenme algoritmasi

Baz modellerinin, giris uzaymnin farkli parcalari tizerindeki tiim ornekleri dogru
siniflandirmasi veya yanlis siniflandirmasi beklenmez. Fakat bir¢ok algoritma miimkiin
oldugunca farkli hatalar yapan baz modellerinin havuzunu {iretme girisiminde

bulunurlar.

Bu algoritmalara 6rnek olarak torbalama (Breiman 1996), yiikseltgeme (boosting)
(Freund and Schapire 1996) ve g¢apraz-gecerlilik boliimlenmesi (Krogh and Vedelsby
1995; Turner and Ghosh 1996) verilebilir. Bu modeller her bir baz modeli, farkli agirlik
dagilimi veya farkli egitim alt kiimesi ile sunarak cesitliligi artirir. Hata-diizeltme ¢ikis
kodlar1 her bir baz modelini aym egitim girdilerine farkli etiket vererek sunar.
Algoritma rastgele etiket boliimleme yaparak iki yeni etiketli yapi insa eder. Yeni
etiketli egitim verileri baz modelini egitmek igin kullanilir. Giris 6rnegi seyreltme (Oza
and Turner 1999; Oza ve Turner 2001) ve Stokastik Nitelik Segici Kurullar (SASC)
(Zheng and Webb 1998) her bir baz modelini giris 6zniteliklerinin farkli alt kiimeleri ile
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sunarak cesitliligi artirir. SASC her bir baz modelini (baz modellerinin sayisi elle
belirlenir) Ozniteliklerin rastgele alt kiimeleri ile sunmaktadir. Giris Orneklerini
seyreltme bir ¢cok baz modeli kullanir. Her baz modelinin karsilik gelen sinifin varligi ve
yoklugu ile maksimum korelasyona sahip Oznitelik alt kiimelerini kullanan simiflari
vardir. Ancak SASC ve giris Orneklerini seyreltme tiim egitim Oriintiilerini baz

modellerini egitirken esit agirlandirir.

Yukarida baz modellerinin egitilme yontemleri anlatilmistir. Bu metotlarin baz
modellerinin birlestirilme yontemlerini de ele alirsak ¢ogunluk oyu, en temel birlestirme
yontemlerinden birisidir ve torbalamada en ¢ok kullanilan ydntemdir. Eger
siiflandiricilarin olasilik degerleri belirlenirse, basit ortalama c¢ok ilgi alan ve etkili
olan birlestirme yontemidir (Lincoln and Skryzpek 1990). Agirlikli ortalama 6nerilmis
ve siniflandiricilarin agirliklarinin hesaplanmasi i¢in farkli yontemler incelenmistir
(Lincoln and Skryzpek 1990; Hashem and Schmeiser 1993; Benediktsson et al. 1994).
Yiikseltgeme (Boosting) agirlikli ortalama metodunu kullanir. Baz modellerinin
agirhiklart siniflandirma dogrulugu ile orantilidir. Simdiye kadar agiklanan teknikler
matematiksel olarak derinlemesine analiz edilen dogrusal birlestirme teknikleridir
(Hashem and Schmeiser 1993; Perrone and Cooper 1992; Breiman 1996; Turner and
Ghosh 1996). Ayrica siralama temelli birlestirme (Al — Ghoneim et al. 1995; Ho et al.
1994), inan¢ temelli metot (belief-based methods) (Xu et al. 1992; Rogova 1994; Yang
and Singh 1994) ve diger istatistik birlestiricileri kapsayan dogrusal olmayan topluluk
teknikleri vardir (Turner and Ghosh 1998). Arastirma kapsaminda yapilan ¢alismada
kullanilan topluluk modeli olan torbalama temelli topluluk bir sonraki adimda

aciklanmustir.

3.2.4.b. Torbalama temelli topluluk siniflandiricisi

Torbalama (bootstrap), orijinal egitim setinden ¢ok sayida torbalama egitim kiimelerini
olusturur ve her birini topluluga eklenmek iizere siniflandirici olusturmak i¢in kullanir.
Egitim setinden N boyutlu bir torbalama egitim setini olusturmak i¢in N tane

multinomial deney gerceklestirilir. Her deneyde N orneklerinden bir tanesi gekilir.
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Orneklerin deneylerde cekilme olasiligi her deney igin 1/N olur. Sekil 3.14¢te gosterilen
ikinci algoritmada segilen r tane sayidan N sayisina kadar bu islem tekrarlanir ve r inci
egitim Ornegi torbalama, S egitim setine eklenir. Orijinal egitim setindeki drneklerden
bazilar1 torbalama egitim setine katilmak icin secilmezken digerleri bir ya da daha ¢ok

kez secilebilir. Torbalama i¢in kullanilan algoritma Sekil 3.14‘te gosterilmistir.

Torbalama(T, M)

Herm =1,2.. M.
T,,=Ornek_Degistirme(T, N)
h,, = L,T,,

Déndiir hsonuncu (x) = argmax_‘,ey z;’z:l I(hm(x) = y)

Ornek_Degistirme(T,N)
$S=0

Heri=12..N

r =rasgele.gmsayi(1,8)
T(r) yiS'e ekle

Déndiir §

Sekil 3.14. Torbalama algoritmast

Torbalama temelli topluluk 6grenmesinde S torbalama egitim setleri iiretilir ve bunlar
kullanilarak siniflandiricilar olusturulur. Torbalama baz modellerini, C(x) kullanarak
yeni Ornekleri siniflandirir. Baz modelleri (C; C, ...Cy,) tarafindan en ¢ok oy alan y
sinifi, sonu¢ olarak dondiiriilir. Bu calismada smiflandirict olarak karar agaclari
kullanilmistir. Sekil 3.15°te bu g¢alisma i¢in kullanilan torbalama temelli topluluk

siniflandiricisinin islem adimlarini verilmistir.
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Egitim Veri Seti

|
| I ] |
| | | drnekleri
Karar Agaglan Karar Agaclan Karar Agaclan Karar Agaclan Siniflandirma
modelleri

Oylama
Final
Tahmini

Sekil 3.15. Torbalama temelli topluluk siniflandiricisinin islem akis diyagrami

Torbalamada egitim Ornekleri bazi farklara sahip olarak tretilmektedir. Eger bu farklar
baz modelleri arasinda gozle goriilebilen derecede ise performans tekil baz modellerine
gore oldukga artar. Egitim setinin biiyik farkliliga sahip oldugu modeller, dengesiz
model olarak tanimlanir (Breiman 1996) Diger bir deyisle torbalama baz modellerinin

varyansini azaltmaktadir.

3.3. Ozet

Bu boliimde otomatik trafik isareti tanima sisteminin yerel Ozniteliklerin kullanimi
esnasinda karsilagilan dengesiz veri seti problemi ele alimmustir. Onerilen yerel 6znitelik
tabanli dengesiz veri seti lizerindeki TSR sisteminin genel yapis1 ve ilgili algoritmasi bu

calismadaki katkilar tizerinde durularak agiklandi.
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Ilk olarak TSR problemi igin bu calismada kullanilan yerel ve kiiresel 6znitelikler
tanitilmigtir: SIFT, SURF SSIFT, SSURF ve HOG. SIFT ve SURF o0zniteligi ilgi
noktas1 tanimlayicilarini Kullanarak pratik bir yol izlemektedir. HOG 6zniteligi ise tiim

gorlintiiniin béliimlenmesi ile ¢ikarilmaktadir.

Son olarak ise TSR probleminin ikinci adimi olan siniflandirmada kullanilan klasik
makine smiflandiricilart (DVM, KNN, KA) ve yerel 6zniteliklerin dengesiz veri seti

problemi ¢oziimii i¢in dnerilen torbalama temelli topluluk siiflandiricisi tanitilmistir.



40

4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Calismada, dengesiz veri setleri lizerinde trafik isareti otomatik tanima (traffic sign
recognition (TSR)) sistemi Matlab ortaminda olusturulmustur. Algoritmalar yiiksek

performansli hesaplama kabiliyetine sahip sunucular igerisinde ¢alistirilmistir.

Calismada onerilen TSR sisteminin gergeklestirilmesi icin Belcika Trafik Isaretleri
Tanima (BTIT) veri seti kullanilmugtir. BTIT, sinif sayisi ve trafik isareti goriintii sayisi
yoniinden diger veri setlerine kiyasla (German, Sweden vs. ) daha zengin oldugu i¢in bu
calismada kullanilmistir. Fakat BTIT veri seti siniflarina ait goriintii sayilar1 arasinda
biiyiik dengesizlik vardir. Bu veri setinde bazi siniflara ait goriintiiler diger siniflardaki
goriintlilerden fazla ya da azdir. Smiflarda bulunan goriintii sayilari arasindaki bu
orantisizliktan dolay1 yerel Ozniteliklerin kullanildig1 calismalarda dengesiz veri seti
problemi ortaya c¢ikmaktadir. Yerel Oznitelikler, ilgili alanlar {izerinde tanimlayici
olusturularak c¢ikartilmaktadir. Dolayisiyla tiim goriintliniin boliinmesi yerine ilgi
noktasi ilizerinde odaklanilan uygulamalarda zaman ve disk alan1 gibi kaynaklardan

tasarruf edilmesi saglanmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde, dengesiz veri setindeki trafik isaret goriintiileri i¢in yerel
ozniteliklerle ilgili nokta tabanli yerel Ozniteliklerin avantajlar1 kullanilarak, yeni bir
trafik isareti otomatik tanima sisteminin tasarlanmasi i¢in yapilan uygulamalar ve
kullanilan yontemlerin sonucglart sunulmustur. Arastirmada SIFT, SURF, SSIFT,
SSURF, SIFT+SURF, HOG, HOG+SIFT, HOG+SSIFT, HOG+SSURF 6znitelikleri ve
DVM, KA, KNN, TTT smiflandiricilart ile yapilan deneysel ¢alismalar ve deneylerde
kullanilan veri seti hakkinda bilgiler verilerek, elde edilen sonuglar ilgili baslhklar

altinda sunulmustur.

4.1. Dengesiz Veri Setlerinde Trafik Isaretlerini Tanima Uygulamalar

BTIT veri seti iizerinde bu arastirma kapsaminda yapilan deneyler, dokuz farkli
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Ozniteligin ve dort farkli simiflandiricinin degisik kombinasyonlarda birlestirilmesi ile
gerceklestirilmistir. Toplamda otuz farkli deney yiiksek performansli hesaplama
kabiliyetine sahip sunucular {izerinde caligtirlmistir. Uygulanan bu deneyler Sekil

4.1’de sunulmustur.

SIFT OZNITELIGI

SURF OZNITELIGI

SSIFT OZNITELIGI

SSURF OZNITELIGI

SIFT+SURF OZNITELIGI

HOG OZNITELIGI

HOG+SIFT OZNITELIGI

HOG+SSIFT OZNITELIGI + DVM

HOGHSSURF « DVM

Sekil 4.1. Deneyler

Sekil 4.1°in sol siitunu arastirmada kullanilan 6znitelikleri, sag siitunu ise kullanilan

siiflandiricilart gostermektedir. Deneyler sonucunda elde edilen bulgular agagida ilgili
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basliklar altinda sunulmustur.

4.2. Belgika Trafik isareti Tamima Veri Grubu

BTIT veri seti sekline ve rengine bagli olarak zorunlu, tehlikeli ve yasaklayic1 olmak
lizere li¢ ana kategoriye ayrilir. Zorunlu kategorisindeki goriintiilerin sekli yuvarlak, ici
mavi ve sembolleri beyazdir. Tehlike kategorisi liggen sekline sahip, i¢i beyaz, kenarlari
ise kirmiz1 olan goriintiilerden meydana gelmektedir. Son kategori olan yasaklayici
isaretler ise i¢i beyaz, kenarlar1 kirmizi olan yuvarlak isaret goriintiilerinden

olusmaktadir.

Belgika Flanders bolgesindeki kentsel ¢evrede ¢ekilen goriintiilerden olusan bu veri seti
62 sinifa ayrilmistir. Tiim kategorilerdeki isaret goriintiilerinin her biri igin farkli
kameralardan ve farkli uzakliklardan g¢ekilen ortalama ii¢ goriintii vardir. Her sinifa ait
ornek goriintiiler Sekil 4.2°de verilmistir. Sekilden de anlasilacag: gibi kirpilmis olan bu
gorlntiiler, az da olsa arka plan icermektedir. Bu veri setinde bulunan goriintiilerin
genislikleri 26 piksel ile 704 piksel arasinda, ylikseklikleri ise 21 piksel ile 500 piksel
arasinda degismektedir. Bu calismada kullanilan goriintiiler SIFT ve SURF 6znitelikleri
icin 100x100, HOG o6zniteligi icin ise 28x28 boyutlarinda olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmistir.
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Sekil 4.2. BTIT veri seti siniflarina ait drnek goriintiiler

Sekil 4.2°’de goriildiigi gibi tiim kategorilerdeki isaretler tamamen goriilebilir veya

kismen kapatilmis, parlak veya mat, acik veya koyu, biiylik veya kiigiik ve onden
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goriiniimlii veya acili olabilir. Ayn1 zamanda sahneler ve piksel ¢oziintirliikleri yiiksek

derecede degiskenlik gostermistir.

BTIT veri seti 4591 gériintiiden olusan egitim veri seti ve 2534 gériintiiden olusan test
veri seti olmak tlizere iki kisma ayrilmistir. Egitim veri setinin smiflara gére dagilimi

Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. BTIT Veri Seti Smiflarmin Ornek Gériintii Sayist

Sumf Goriinti Sumf Goriintii Sumf Goriintii Sumf Goriintii Sumf Goriintii
Sayisi Sayis1 Sayis1 Sayis1 Sayis1

0 15 14 |43 28 | 125 42 |35 56 | 95

1 110 15 |9 29 |33 43 | 30 57 |78

2 13 16 |9 30 |37 44 | 48 58 |15

3 15 17 |79 31 |63 45 | 74 59 |42

4 |25 18 |81 32 | 316 46 | 44 60 |9

5 11 19 | 231 33 (12 47 | 147 61 | 282

6 18 20 |42 34 |46 48 |11

7 157 21 |43 35 | 60 49 |12

8 |27 22 | 375 36 |18 50 |15

9 18 23 |15 37 |98 51 |27

10 |21 24 |48 38 | 285 52 |27

11 |7 25 |42 39 | 196 53 | 199

12 |18 26 |6 40 | 242 54 | 118

13 |90 27 |18 41 | 148 55 |12

Cizelge 4.1°de verilen BTIT veri seti siniflarinin goriintii sayilarmin ortalamasi 73,95,
standart sapmasi ise 85,88 degerindedir. Bu degerlerden de anlasilacag: gibi siniflara ait

gorilintii sayilar1 arasindaki dengesizlik oldukca fazladir.

4.3. Oznitelik Cikarimi

Bu calismada 6znitelik olarak SIFT, SURF, HOG kullanilmistir. Ayrica daha giiglii
oznitelikler elde etmek icin alt1 farkli algoritma gerceklestirilmistir. Ik algoritmada
SIFT ve SURF 0zniteliklerinin histogramlar birlestirilerek SIFT+SURF 6zniteligi elde

edilmistir. Ikinci giiglii oznitelik ¢ikarim algoritmasinda SURF tanimlayicilari
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kullanilarak bazi SIFT tamimlayicilar1  elenmistir.  Ugiincii  6znitelik  ¢ikarim
algoritmasida SIFT tanimlayicilar1 kullanilarak bazt SURF tanimlayicilar1 elenmistir.
Dordiincii 6znitelik icin HOG ve SSIFT 6znitelikleri birlestirilerek HOG+SSIFT
Ozniteligi elde edilmistir. Besinci oOznitelik icin HOG ve SSURF o6znitelikleri
birlestirilerek HOG+SSURF 0zniteligi elde edilmistir. Son olarak ise HOG ve SIFT
Ozniteliklerinin  birlestirilmesiyle HOG+SIFT  06zniteligi  olusturulmustur. SIFT
tanimlayicis1 Vlfeat kiitliphanesini kullanilarak ¢ikartilirken SURF tanimlayicist ve
HOG 0zniteligi matlab ortaminin kiitiiphaneleri kullanilarak ¢ikartilmistir. SIFT
Ozniteliginin histograminin ¢ikarilmasi i¢in gerekli olan kelimelerin gantasi yonteminde
kiimeleme metodu olarak K-means secilmistir. BTIT veri setinde bulunan 4585
goriintiiden elde edilen 179579 SIFT tanimlayicis1 ve 110562 SURF tanimlayicist 1000,
3000, 5000, 8000, 10000 kiimeye boliinmiistiir. En yiiksek dogru siniflandirma
performansi 5000 kiimeye boliiniince elde edildiginden bu ¢alismada kiime sayis1 5000
secilmigtir. Goriintiiniin ¢oziiniirligii ve piksel degeri performansi etkilediginden tiim

goriintiiler tiim 6znitelik ¢ikarim adimlarinda yeniden boyutlandirilmistir.

Sekil 4.3%ln ilk siitununda 6rnek goriintiiler, ikinci stitununda SIFT anahtar noktalari,
tclincti stitununda SURF anahtar noktalari, dordiincii stitununda ise hog 6zniteligini

gosterilmektedir.
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(@) (b) (c) (d)

Sekil 4.3. (a) Orijinal Goriintii, (b) SIFT anahtar noktalari, (c) SURF anahtar noktalari,
(d) HOG ozniteligi (Aydin vd. 2016).

Sekil 4.3’ten anlasildigi lizere, HOG 0zniteligi tiim goriintiiniin boliimlenmesi ile elde
edilirken, SIFT ve SURF oznitelikleri ilgi odaklar1 {izerinde yogunlagmaktadir. Bu
sayede SIFT ve SURF ozniteliklerinde arka planda bulunan ilgisiz alanlarin elemine
edilmesi ile avantaj saglanmaktadir. Ayrica SIFT ve SURF o&znitelikleri birlestirilerek
ilgi odagi iizerinde bulunan anahtar nokta sayisimin artmasi, SSIFT ve SSURF
Ozniteliklerinde ise arka plan lizerinde bulunan ilgi noktalarinin elimine edilmesi
saglanmistir. Boylelikle hem SIFT 6zniteliginden hem de SURF 06zniteliginden daha
giiclii li¢ yerel 0znitelik elde edilmistir

4. 4. Simiflandirma

Bu calismada smiflandirici yontemi olarak DVM, KA, KNN VE TTT siniflandiricilart
kullanilmigtir. Bu smiflandiricilar  kullanilirken bazi  parametrelerin - belirlenmesi

gerekmektedir. DVM  smiflandiricist  yonteminde kernel fonksiyonu, KNN
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siiflandiricis1 yonteminde k parametresi, TTT siniflandiricist yonteminde ise topluluk
O6grenme dongii sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. Arastirmada DVM simiflandiricist
kullanilirken en yiiksek duyarlilikli sonuglar kernel fonksiyonu olarak radyal temelli
fonksiyon (RTF) kullanildigi zaman elde edilmistir. RTF kullanilirken C ve gamma
parametreleri 2 olarak belirlenmistir. KNN simiflandiricist kullanilirken test 6rnegi 3
komsunun yakinligina bakilarak siniflandirilmistir. Son olarak TTT smiflandiricist

yonteminde topluluk 6grenme dongii sayis1 200 olarak belirlenmistir

Asagida, arastirma kapsaminda BTIT veri seti iizerinde kullanilan siniflandiricilarin
siiflandirma performanslarinin gosterildigi grafikler sinif bazli ele alinarak sonuclari

tartisilmustir.

4.4.1.Destek vektor makineleri simiflandirict yontemi sonuglarimin grafiksel

gosterimi

BTIT veri seti kullanilarak gelistirilen bu ¢alismada DVM smiflandiricist ve yerel
oznitelik ( SIFT, SURF, SSIFT, SSURF, SIFT+SURF) yontemleri ile elde edilen dogru
simniflandirma performanslart Sekil 4.4’de, konfiizyon matris grafikleri ise Sekil 4.5,

Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. SIFT+SURF o6zniteligi ve DVM smiflandiricisi yontemine ait konfiizyon
matrisi

DVM smiflandiricist SIFT 6zniteligi ile birlikte kullanildiginda %36, SURF 6zniteligi
ile birlikte kullanildiginda %68, SSIFT ozniteligi ile birlikte kullanildiginda %387,
SSURF 0zniteligi ile birlikte kullanildiginda %89 ve SIFT+SURF ile birlikte
kullanildiginda %81 oraninda dogru siiflandirma performansi elde edilmistir. Bu yerel
Ozniteliklerin sinif bazli dogru smiflandirma performanslari, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3,

Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’de verilmistir.
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Cizelge 4.2. DVM Smiflandiricisinin ve SIFT Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma

Performanslari
Sunf Dogru | Yanlis F . Smiflandirma Sunf Dogru|Yanhs| F . Simiflandirma
Sayisi | Sayisi | degeri | Performansi Sayis1 | Sayisi | degeri | Performansi
0 0 6 |0 0 31 | 12 74 10,24 0,13
1 0 27 |0 0 32 | 419 3 10,98 0,99
2 0 7 10 0 33 0 0 |0 0
3 0 6 |0 0 34 0 9 |0 0
4 0 12 |0 0 35 0 154 |0 0
5 0 3 10 0 36 0 |0 0
6 0 6 |0 0 37 | 24 7 10,87 0,77
7 39 51 |0,60 0,43 38 | 167 46 | 0,87 0,78
8 0 12 |0 0 39 | 31 68 | 0,47 0,31
9 0 0 |0 0 40 0 48 |0 0
10 0 28 |0 0 41 0 11 |0 0
11 0 0 |0 0 42 0 9 |0 0
12 0 3 10 0 43 0 6 |0 0
13 0 39 |0 0 44 0 3 |0 0
14 0 15 |0 0 45 0 8 |0 0
15 0 0 |0 0 46 0 6 |0 0
16 0 12 |0 0 47 7 24 | 0,36 0,22
17 0 183 | 0 0 48 0 0 |0 0
18 6 116 | 0,09 0,04 49 0 3 |0 0
19 | 30 133 | 0,30 0,18 50 0 0 |0 0
20 2 1 10,80 0,66 51 0 6 |0 0
21 0 45 10 0 52 0 0 |0 0
22 | 61 0 |0,07 1 53 | 19 5 10,82 0,79
23 0 15 |0 0 54 | 14 34 (045 0,29
24 0 13 |0 0 55 0 15 |0 0
25 0 3 10 0 56 | 10 23 | 0,46 0,30
26 0 0 |0 0 57 1 40 | 0,047 0,02
27 0 9 |0 0 58 0 9 |0 0
28 0 51 |0 0 59 0 17 |0 0
29 0 28 |0 0 60 0 11 |0 0
30 0 37 |0 0 61 | 66 39 |0,76 0,62
Siif Bazhi Dogru Simiflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %8 Siniflandirma Performansi: %36
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Cizelge 4.3. DVM Smiflandiricisinin ve SURF Ozniteliginin Sinif Bazli Smiflandirma

Performanslari
Sunif Dogru|Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru|Yanhs| F . Siniflandirma
Sayis1 | Sayist | degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi |degeri| Performansi
0 0 6 |0 0 31 74 12 | 0,95 0,86
1 23 4 10,89 0,85 32 | 422 0 |0,65 1
2 0 7 |0 0 33 0 0 |0 0
3 0 6 |0 0 34 4 5 |071 0,44
4 0 12 |0 0 35 0 154 |0 0
5 0 3 |0 0 36 0 0 |0 0
6 0 6 |0 0 37 24 7 10,85 0,77
7 88 2 10,83 0,97 38 | 204 9 10,80 0,95
8 0 12 |0 0 39 94 5 (0,98 0,94
9 0 0 |0 0 40 | 48 0 (044 1
10 0 28 |0 0 41 0 11 0,31 0
11 0 0 |0 0 42 0 9 |0 0
12 0 3 |0 0 43 0 6 |0 0
13 11 28 10,50 0,28 44 1 2 10,50 0,33
14 0 15 |0 0 45 68 16 | 0,90 0,80
15 0 0 |0 0 46 0 6 |0 0
16 0 12 |0 0 47 30 1 1090 0,96
17 20 163 | 0,51 0,10 48 0 0 |0 0
18 87 35 10,83 0,71 49 0 3 1|0 0
19 | 157 6 |0,97 0,96 50 0 0 |0 0
20 3 0 |1 1 51 0 6 |0 0
21 30 15 | 0,62 0,66 52 0 0 |0 0
22 61 0 (0,87 1 53 24 0 |1 1
23 0 15 |0 0 54 | 42 6 |0,97 0,87
24 1 12 | 0,27 0,07 55 0 15 |0 0
25 3 0 |1 1 56 32 1 1094 0,96
26 0 1 1|0 0 57 21 20 | 0,78 0,51
27 0 9 |0 0 58 0 9 |0 0
28 36 15 |0,83 0,70 59 2 15 |0,30 0,11
29 2 26 |0,63 0,07 60 0 11 |0 0
30 5 32 10,15 0,13 61 | 105 0 |091 1

Sinif Bazli Dogru Siniflandirma
Performansi: %21

Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Smiflandirma Performansi: %68
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Cizelge 4.4. DVM Smiflandiricisinin ve SSIFT Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru | Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayisi | Sayisi [degeri| Performansi

0 2 4 0,50 |0,33 31 |74 12 0,93 | 0,86
1 22 5 0,80 | 0,81 32 418 |4 0,99 |0,99
2 3 4 0,60 | 0,42 3 |0 0 1 0

3 0 6 0,00 |0 34 |6 3 0,27 | 0,66
4 12 0 092 |1 35 |85 69 0,71 | 0,55
5 3 0 1 1 36 |0 0 1 0

6 4 2 0,80 | 0,66 37 |30 1 0,98 | 0,96
7 86 4 0,98 | 0,95 38 | 201 |12 0,97 | 0,94
8 10 2 0,80 |0,83 39 |95 4 0,98 | 0,95
9 0 0 1 0 40 | 40 8 0,43 |0,83
10 |23 5 0,90 |0,821 41 | 8 3 0,73 | 0,72
11 |0 0 1 0 42 |7 2 0,88 | 0,77
12 |2 1 0,80 | 0,667 43 |3 3 0,67 | 0,50
13 |13 26 0,49 |0,33 44 |2 1 0,80 | 0,66
14 |15 0 091 |1 45 | 68 16 0,88 | 0,80
15 |0 0 1 0 46 | 4 2 0,73 | 0,66
16 |8 4 0,80 | 0,667 47 | 31 0 0,97 |1

17 168 |15 0,95 | 0,91 48 |0 0 1 0

18 |116 |6 0,97 |0,95 49 |3 0 0,67 |1

19 (156 |7 0,78 | 0,95 50 |0 0 1 0

20 |3 0 1 1 51 |3 3 0,67 | 0,50
21 |40 5 0,94 |0,88 52 |0 0 1 0

22 | 57 4 0,68 | 0,93 53 |23 1 0,85 | 0,95
23 |9 6 0,75 | 0,60 54 |40 8 0,90 |0,83
24 |10 3 0,83 | 0,76 55 |7 8 0,64 | 0,46
25 |3 0 1 1 56 | 31 2 0,95 |0,93
26 |0 0 1 0 57 129 12 0,83 | 0,70
27 |8 1 0,94 |0,88 58 | 6 3 0,80 | 0,66
28 | 28 23 0,53 | 0,54 59 |11 6 0,79 | 0,64
29 |28 0 1 1 60 |4 7 0,53 | 0,36
30 |37 0 1 1 61 | 102 |3 0,96 | 0,97

Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %41 Siniflandirma Performansi: %87
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Cizelge 4.5. DVM Siniflandiricisinin ve SSURF Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru | Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayisi | Sayisi [degeri| Performansi
0 |1 5 0,29 | 0,16 31 |85 1 0.99 |0,98
1 |26 1 0,81 | 0,96 32 1420 |2 1 0,99
2 |2 5 0,44 |0,28 3 |0 0 1 0
3 |2 4 0,50 |0,33 34 19 0 1 1
4 |7 5 0,61 | 0,58 35 | 63 91 0,58 | 0,40
5 |2 1 0,80 | 0,66 36 |0 0 1 0
6 |4 2 0,73 | 0,66 37 |30 1 0,98 | 0,96
7 190 0 097 |1 38 206 |7 0,97 | 0,96
8 |6 6 0,55 | 0,50 39 | 96 3 0,98 | 0,96
9 |0 0 1 0 40 | 40 8 0,50 |0,83
10 |21 7 0,86 | 0,75 41 |7 4 0,45 | 0,63
11 |0 0 1 0 42 |7 2 0,82 | 0,77
12 |2 1 0,80 | 0,66 43 |5 1 0,91 |0,83
13 [ 25 14 0,71 | 0,64 44 |2 1 0,80 | 0,66
14 |14 1 0,78 |0,93 45 | 72 12 0,91 |0,85
15 |0 0 0,67 |0 46 | 3 3 0,60 | 0,50
16 (4 8 0,50 |0,33 47 | 31 0 091 |1
17 [ 177 |6 0,97 | 0,96 48 |0 0 1 0
18 (114 |8 0,96 | 0,93 49 |3 0 0,67 |1
19 (163 |0 094 |1 50 |0 0 1 0
20 |3 0 1 1 51 |3 3 0,67 | 0,50
21 |41 4 0,95 | 0,91 52 |0 0 1 0
22 |61 0 0,72 |1 53 | 22 2 0,96 | 0,91
23 | 8 7 0,70 |0,53 54 | 48 0 097 |1
24 110 3 0,80 | 0,76 55 | 8 7 0,70 | 0,53
25 |3 0 1 1 56 | 33 0 094 |1
26 |0 0 1 0 57 | 28 13 0,81 | 0,68
27 |5 4 0,71 | 0,55 58 |9 0 1 1
28 | 39 12 0,58 | 0,76 59 |11 6 0,79 | 0,64
29 | 28 0 1 1 60 |4 7 0,53 | 0,36
30 | 37 0 1 1 61 [105 |0 097 |1
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %41 Siniflandirma Performansi: %89
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Cizelge 4.6. DVM Siniflandiricisinin ve SIFT+SURF  Ozniteliginin  Sinif Bazl

Siniflandirma Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F . Smiflandirma Sunif Dogru | Yanhs| F . Siniflandirma
Sayis1 | Sayisi |degeri| Performansi Sayisi | Sayisi [degeri| Performansi
0 0 6 |0 0 31 79 7 10,96 0,91
1 26 1 10,88 0,96 32 | 421 1 0,96 0,99
2 0 7 |0 0 33 0 1 |0 0
3 0 6 |0 0 34 7 2 10,88 0,77
4 0 12 |0 0 35 38 116 | 0,40 0,24
5 0 3 |0 0 36 0 1 |0 0
6 0 6 |0 0 37 29 2 |0,97 0,93
7 90 0 |[0,96 1 38 | 203 10 |0,93 0,95
8 0 12 |0 0 39 96 3 1098 0,96
9 0 1 1|0 0 40 | 46 2 (0,20 0,95
10 0 28 |0 0 41 6 5 0,71 0,54
11 0 1 1|0 0 42 0 9 |0 0
12 0 3 |0 0 43 0 6 |0 0
13 15 24 10,55 0,38 44 1 2 10,50 0,33
14 10 5 10,80 0,66 45 71 13 | 0,90 0,84
15 0 1 |0 0 46 3 3 0,67 0,50
16 0 12 |0 0 47 31 0 (0,9 1
17 | 139 44 | 0,86 0,75 48 0 1 |0 0
18 | 113 9 (0,96 0,92 49 0 3 1|0 0
19 | 162 1 1094 0,99 50 0 1 |0 0
20 3 0 |1 1 51 0 6 |0 0
21 38 7 10,92 0,84 52 0 1 |0 0
22 60 1 1090 0,98 53 24 0 |1 1
23 0 15 |0 0 54 | 46 2 10,98 0,95
24 8 5 |[0,76 0,61 55 0 15 |0 0
25 3 0 |1 1 56 33 0 (0,99 1
26 0 1 1|0 0 57 31 10 | 0,86 0,75
27 0 9 |0 0 58 0 9 |0 0
28 | 46 5 (09 0,90 59 9 8 (0,69 0,52
29 23 5 10,90 0,82 60 0 11 |0 0
30 25 12 | 0,81 0,67 61 | 105 0 (0,93 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma
Performansi: %28

Goriintii Sayis1 Bazlh Dogru
Siniflandirma Performansi: %81
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Cizelgelerden de goriilecegi gibi SIFT 6zniteligi bu siiflandirici ile kullanildiginda kirk
altt siif %0, bir smif %100 ve diger smiflar %0,02 ile %0,99 arasinda degisen
oranlarda dogru siniflandirilmistir. SURF 6zniteliginin DVM ile kullanirminda otuz iki
siif %0, yedi smif %100 ve diger siniflar %0,07 ile %0,97 arasinda degisen oranlarda
dogru simiflandirilmistir. SSIFT 6zniteliginin DVM ile kullaniminda on sinif 0%, dokuz
smif %100 ve diger smniflar %33 ile %99 arasinda degisen oranlarda dogru
siniflandirilmistir. SSURF 6zniteligi ile dokuz smif 0%, on dort smif %100 ve diger
siiflar %16 ile %99 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir. SIFT+SURF
Ozniteliginin DVM ile birlikte kullanilmasi ile yirmi sekiz sinif %0, yedi simif %100 ve

diger smiflar %0,24 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir.

DVM smiflandiricisi  SIFT, SURF ve SIFT+SURF Oznitelikleri ile birlikte
kullanildiginda goriintii sayisinin az oldugu siniflarin (azinlik sinifi) dogru siniflandirma
performansi genellikle %0°dir. Goriintii sayisinin ¢ok oldugu siniflarin (¢ogunluk sinifi)
performansinin azinlik siniflarinin  performansina gore daha basarili oldugu Sekil
4.10’da goriilmektedir. Dengesiz veri seti lizerinde SSIFT ve SSURF 0Ozniteliklerinin

DVM ile birlikte kullanilmasi ile basarili sonuglar elde edilmistir.

HOG, HOG+SIFT, HOG+SSIFT, HOG+SSURF 06zniteliklerinin DVM siniflandiricisi
ile birlikte kullanildiklart deneylerin dogru siniflandirma performanslari Sekil 4.10°da,
konflizyon matrisleri ise Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13 ve Sekil 4.14°de
gosterilmistir. Konfiizyon matrisi, siniflandirma algoritmasinin performansini gosteren
0zel bir gizelgedir. Bu cizelgedeki her siitiin tahmin edilen sinifi, her satir ise 6rnegin ait

oldugu dogru sinifi géstermektedir.
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Sekil 4.10. HOG, HOG+SIFT, HOG+SSIFT, HOG+SSURF ve DVM smiflandiricisi
yonteminin dogru siniflandirma performanslari
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Sekil 4.12. HOGHSIFT o6zniteligi ve DVM siniflandiricist yontemine ait konfiizyon
matrisi
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Sekil 4.14. HOG+SSURF o6zniteligi ve DVM siniflandiricist yontemine ait konfiizyon
matrisi

DVM siniflandiricist HOG 6zniteligi ile birlikte kullanildiginda %95, HOG+SIFT,
HOG+SSIFT, HOG+SSURF ile birlikte kullanildiginda %96 oraninda dogru
siniflandirma performansi elde edilmistir. Bu 0Ozniteliklerin  simif bazli  dogru
simiflandirma performanslart Cizelge 4.7, Cizelge 4.8, Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10°de

verilmistir.
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Cizelge 4.7. DVM Simiflandiricisinin ve HOG Ozniteliginin Sinif Bazli Smiflandirma

Performanslari
Sunif Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayis1 | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 4 2 10,80 0,66 31 86 0 |1 1
1 27 0 |09 1 32 | 421 1 |1 0,99
2 3 4 10,60 0,42 33 0 0 |1 0
3 5 1 1091 0,83 34 9 0 |1 1
4 8 4 10,67 0,66 35 | 139 15 |0,95 0,90
5 3 0 |1 1 36 0 0 |1 0
6 4 2 0,73 0,66 37 31 0 |1 1
7 87 3 10,9 0,96 38 | 201 12 | 0,97 0,94
8 9 3 10,82 0,75 39 99 0 (0,99 1
9 0 0 |1 0 40 47 1 1098 0,97
10 25 3 094 0,89 41 11 0 |073 1
11 0 0 |1 0 42 8 1 084 0,88
12 3 0 |1 1 43 4 2 10,80 0,66
13 33 6 0,89 0,84 44 3 0 |1 1
14 15 0 (0,73 1 45 77 7 10,96 0,91
15 0 0 |1 0 46 6 0 |1 1
16 6 6 |0,67 0,50 47 31 0 |097 1
17 | 177 6 |095 0,96 48 0 0 |1 0
18 | 119 3 |0,97 0,97 49 3 0 (0,50 1
19 | 163 0 |1 1 50 0 0 |0,67 0
20 3 0 |1 1 51 3 3 0,67 0,50
21 42 3 10,92 0,93 52 0 0 |1 0
22 61 0 10,98 1 53 24 0 |[0,96 1
23 13 2 1084 0,86 54 | 48 0 (0,99 1
24 10 3 10,87 0,76 55 15 0 |1 1
25 3 0 10,60 1 56 33 0 |077 1
26 0 0 |1 0 57 20 21 | 0,66 0,48
27 9 0 |1 1 58 8 1 10,89 0,88
28 51 0 10,93 1 59 17 0 |1 1
29 28 0 |1 1 60 11 0 |1 1
30 37 0 |1 1 61 | 105 0 |1 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma
Performansi: %48

Goriintii Sayis1 Bazli Dogru
Simiflandirma Performansi: %95
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Cizelge 4.8. DVM Smiflandiricisinin ve  HOG+SIFT Ozniteliginin  Sinif Bazli
Siniflandirma Performanslari

Sunf Dogru|Yanhs| F ' Siiflandirma Sunf Dogru|Yanhis| F . Simiflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayisti | Sayisi |degeri| Performansi

0 4 2 0,80 | 0,66 31 |86 0 1 1

1 27 0 0,9 |1 32 421 |1 1 0,99
2 3 4 0,60 | 0,42 3 |0 0 1 0

3 5 1 0,91 | 0,83 34 |9 0 1 1

4 8 4 0,67 | 0,66 35 | 138 |16 0,95 | 0,89
5 3 0 1 1 36 |0 0 1 0

6 4 2 0,73 | 0,66 37 131 0 1 1

7 87 3 0,95 | 0,96 38 203 |10 0,98 | 0,95
8 9 3 0,82 | 0,75 39 199 0 1 1

9 0 0 1 0 40 |47 1 0,98 | 0,97
10 |25 3 0,94 | 0,89 41 |11 0 0,73 |1
11 |0 0 1 0 42 |8 1 0,84 | 0,88
12 |3 0 1 1 43 | 4 A 0,80 | 0,66
13 |33 6 0,89 | 0,84 44 |3 0 1 1
14 |15 0 0,75 |1 45 |77 7 0,96 | 0,91
15 |0 0 1 0 46 |6 0 1 1
16 |6 6 0,67 | 0,50 47 |31 0 097 |1
17 |178 |5 0,95 | 0,97 48 |0 0 1 0
18 |119 |3 0,97 | 0,97 49 |3 0 050 |1
19 163 |0 1 1 50 |0 0 0,67 |0
20 |3 0 1 1 51 |3 3 0,67 | 0,50
21 |42 3 0,92 | 0,93 52 |0 0 1 0
22 |61 0 098 |1 53 |24 0 0,9 |1
23 |14 1 0,90 | 0,93 54 |48 0 09 |1
24 110 3 0,87 | 0,76 55 |15 0 1 1
25 |3 0 0,60 |1 56 |33 0 0,77 |1
26 |0 0 1 0 57 |20 21 0,66 | 0,48
27 |9 0 1 1 58 |8 1 0,89 | 0,88
28 |51 0 093 |1 59 |17 0 1 1
29 |28 0 1 1 60 |11 0 1 1
30 |37 0 1 1 61 | 105 |O 1 1
Siif Bazhi Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazlh Dogru
Performansi: %48 Siniflandirma Performansi: %96
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Cizelge 4.9. DVM Simiflandiricisinin ve HOG+SSIFT Ozniteliginin Siif Bazli
Siniflandirma Performanslari

Sunif Dogru | Yanhs| F . Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayisi | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi

0 |4 2 0,80 | 0,66 31 | 86 0 1 1

1 |27 0 096 |1 32 1421 |1 1 0,99
2 |3 4 0,60 | 0,42 3 |0 0 1 0

3 15 1 0,91 |0,83 34 |9 0 1 1

4 |8 4 0,64 | 0,66 35 139 |15 0,95 | 0,90
5 |3 0 1 1 36 |0 0 1 0

6 |5 1 0,91 |0,83 37 |31 0 1 1

7 189 1 0,96 | 0,98 38 |206 |7 0,98 | 0,96
8 |9 3 0,86 | 0,75 39 199 0 1 1

9 |0 0 1 0 40 |46 2 0,97 | 0,95
10 | 26 2 0,96 | 0,92 41 |11 0 0,73 |1
11 |0 0 1 0 42 | 8 1 0,84 | 0,88
12 |3 0 1 1 43 | 4 2 0,80 | 0,66
13 |33 6 0,89 | 0,84 44 |3 0 1 1
14 | 15 0 0,77 |1 45 |77 7 0,95 | 091
15 |0 0 1 0 46 |5 1 0,91 |0,83
16 |7 5 0,74 | 0,58 47 | 31 0 09 |1
17 | 179 |4 0,97 | 0,97 48 |0 0 1 0
18 |119 |3 0,97 | 0,97 49 |3 0 0,50 |1
19 |163 |0 1 1 5 |0 0 1 0
20 |3 0 1 1 51 |3 3 0,67 | 0,50
21 | 42 3 0,93 | 0,93 52 |0 0 1 0
22 |61 0 098 |1 53 | 24 0 0,96 |1
23 |12 3 0,89 |0,80 54 |48 0 099 |1
24 |10 3 0,87 | 0,76 55 |15 0 1 1
25 |3 0 0,67 |1 56 |33 0 0,80 |1
26 |0 0 1 0 57 | 24 17 0,74 | 0,58
27 |9 0 1 1 58 |8 1 0,89 | 0,88
28 | 51 0 089 |1 59 |17 0 1 1
29 | 28 0 1 1 60 |11 0 1 1
30 | 37 0 1 1 61 |105 |0 1 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma

Performansi: %48

Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Smiflandirma Performansi: %96
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Cizelge 4.10. DVM Simiflandiricisinin ve HOG+SSURF Ozniteliginin Sinif Bazli
Siniflandirma Performanslari

Sunif Dogru | Yanhs| F . Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayisi | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi

0 |4 2 0,80 | 0,66 31 | 86 0 1 1

1 |27 0 096 |1 32 1421 |1 1 0,99
2 |3 4 0,60 | 0,42 3 |0 0 1 0

3 15 1 0,91 |0,83 34 |9 0 1 1

4 |8 4 0,64 | 0,66 35 137 |17 0,94 | 0,88
5 |3 0 1 1 36 |0 0 1 0

6 |4 2 0,73 | 0,66 37 130 1 0,98 | 0,96
7 189 1 0,96 | 0,98 38 |206 |7 0,98 | 0,96
8 |9 3 0,86 | 0,75 39 199 0 1 1

9 |0 0 1 0 40 |46 2 0,97 | 0,95
10 | 26 2 0,96 | 0,92 41 |11 0 0,71 |1
11 |0 0 1 0 42 | 8 1 0,84 | 0,88
12 |3 0 1 1 43 | 4 2 0,80 | 0,66
13 |33 6 0,89 | 0,84 44 |3 0 1 1
14 | 15 0 0,77 |1 45 |77 7 0,95 | 091
15 |0 0 1 0 46 |5 1 0,91 |0,83
16 |7 5 0,74 | 0,58 47 |31 0 097 |1
17 | 179 |4 0,97 | 0,97 48 |0 0 1 0
18 |119 |3 0,97 | 0,97 49 |3 0 0,50 |1
19 |163 |0 1 1 5 |0 0 1 0
20 |3 0 1 1 51 |3 3 0,67 | 0,50
21 | 42 3 0,92 | 0,93 52 |0 0 1 0
22 |61 0 097 |1 53 | 24 0 0,96 |1
23 |12 3 0,89 |0,80 54 |48 0 099 |1
24 |10 3 0,87 | 0,76 55 |15 0 1 1
25 |3 0 0,60 |1 56 |33 0 0,80 |1
26 |0 0 1 0 57 | 24 17 0,74 | 0,58
27 |9 0 1 1 58 |9 0 09 |1
28 | 51 0 091 |1 59 |17 0 1 1
29 | 28 0 1 1 60 |11 0 1 1
30 | 37 0 1 1 61 |105 |0 1 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma

Performansi: %48

Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Smiflandirma Performansi: %96

HOG ve HOGHSIFT o6znitelikleri bu siniflandirici ile kullanildiginda dokuz sinif %0,

yirmi sekiz smif %100 ve diger smiflar %0,42 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda

dogru smiflandirilmistir. HOG+SSIFT ve HOG+SSURF o6zniteliklerinin DVM ile




69

birlikte kullaniminda dokuz sinif %0, yirmi yedi sinif %100 ve diger smiflar %0,42 ile

9%0,99 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir.

HOG, HOG+SSIFT, HOG+SSURF, HOG+SIFT 06znitelikleri DVM simiflandiricist ile
birlikte kullanildiginda veri setinden bagimsiz performans gostermistir. Bu 0znitelikler

ile dengesiz veri seti kaynakli yanlilik probleminin olugmadigi tespit edilmistir.

4.4.2. Karar agaclari siniflandirici yontemi sonuclarinin grafiksel gosterimi

Karar agaclar1 smiflandiricist ve yerel Oznitelik (SIFT, SURF, SSIFT, SSURF,
SIFT+SURF) yontemleri ile elde edilen dogru simiflandirma performanslart Sekil
4.15te, konfiizyon matris grafikleri ise Sekil 4.16, Sekil 4.17, Sekil 4.18, Sekil 4.19 ve
Sekil 4.20°de gosterilmektedir.

SIFT ve KA SURF ve KA

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
SSIFT ve KA SSURF ve KA

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
SIFT+SURF ve KA

80

Sekil 4.15. Yerel Oznitelik ve KA smiflandiricisi yonteminin dogru simiflandirma
performanslari
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Sekil 4.16. SIFT 06zniteligi ve KA siiflandiricisi yontemine ait konflizyon matrisi
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Sekil 4.17. SURF 6zniteligi ve KA simiflandiricisi yontemine ait konfiizyon matrisi
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Sekil 4.20. SIFT+SURF o6zniteligi ve KA siniflandiricist yontemine ait konfiizyon
matrisi

KA smiflandiricis1 SIFT 6zniteligi ile birlikte kullanildiginda %78, SURF Gzniteligi ile
birlikte kullanildiginda %78, SSIFT 6zniteligi ile birlikte kullanildiginda %76, SSURF
Ozniteligi ile birlikte kullanildiginda %81 ve SIFT+SUREF ile birlikte kullanildiginda
%79 oraninda dogru simiflandirma performansi elde edilmistir. Bu yerel 6zniteliklerin
siif bazli dogru siniflandirma performanslart Cizelge 4.11, Cizelge 4.12, Cizelge 4.13,
Cizelge 4.14 ve Cizelge 4.15’da verilmistir.
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Cizelge 4.11. KA Siniflandiricisinin ve SIFT Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 1 5 10,29 0,16 31 66 20 0,86 0,76
1 17 10 | 0,58 0,62 32 | 402 20 | 0,97 0,95
2 7 0 1 1 33 0 0 |1 0
3 1 5 |0,17 0,16 34 2 7 10,07 0,22
4 10 2 |0,71 0,83 35 75 79 0,63 0,48
5 3 0 1 1 36 0 0 (0,50 0
6 4 2 10,80 0,66 37 24 7 10,87 0,77
7 77 13 10,89 0,85 38 | 189 24 10,90 0,88
8 9 3 10,46 0,75 39 81 18 |0,85 0,81
9 0 0 10,50 0 40 29 19 |0,29 0,60
10 12 16 | 0,59 0,42 41 5 6 0,32 0,45
11 0 0 1 0 42 6 3 0,75 0,66
12 1 2 10,29 0,33 43 1 5 10,25 0,16
13 9 30 10,30 0,23 44 2 1 10,80 0,66
14 13 2 10,93 0,86 45 61 23 | 0,79 0,72
15 0 0 10,50 0 46 4 2 1050 0,66
16 3 9 10,40 0,25 47 29 2 10,87 0,93
17 | 148 35 0,87 0,80 48 0 0 (0,40 0
18 | 113 9 10,95 0,92 49 0 3 1|0 0
19 | 119 44 | 0,68 0,73 50 0 0 |0.50 0
20 3 0 1|0,86 1 51 3 3 10,55 0,50
21 39 6 |091 0,86 52 0 0 (0,50 0
22 53 8 0,64 0,86 53 21 3 0,67 0,87
23 5 10 |0,48 0,33 54 37 11 | 0,85 0,77
24 8 5 (0,62 0,61 55 7 8 0,64 0,46
25 3 0 1|0,75 1 56 26 7 1084 0,78
26 0 0 (0,440 0 57 18 23 | 0,59 0,43
27 4 5 ]0,57 0,44 58 5 4 10,67 0,55
28 37 14 | 0,62 0,72 59 13 4 10,72 0,76
29 21 7 10,86 0,75 60 6 5 (0,71 0,54
30 37 0 10,93 1 61 93 12 | 0,89 0,88
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %35 Siniflandirma Performansi: %78
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Cizelge 4.12. KA Smiflandiricisinin ve SURF Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 6 0 1 1 31 79 7 10,96 0,91
1 25 2 10,78 0,92 32 | 400 22 10,96 0,94
2 6 1 1092 0,85 33 0 0 |1 0
3 0 6 |0 0 34 8 1 1094 0,88
4 8 4 10,76 0,66 35 25 129 | 0,27 0,16
5 2 1 10,80 0,66 36 0 0 |1 0
6 5 1 (091 0,83 37 22 9 0,77 0,70
7 82 8 10,90 0,91 38 | 166 47 10,84 0,77
8 6 6 |044 0,50 39 86 13 | 0,89 0,86
9 0 0 10,50 0 40 20 28 | 0,42 0,41
10 18 10 |0,71 0,64 41 8 3 0,07 0,72
11 0 0 1 0 42 7 2 0,78 0,77
12 2 1 1050 0,66 43 4 2 |0,53 0,66
13 28 11 |0,75 0,71 44 2 1 0,50 0,66
14 13 2 10,93 0,86 45 69 15 | 0,86 0,82
15 0 0 10,50 0 46 1 5 10,15 0,16
16 6 6 |0,67 0,50 47 28 3 10,85 0,90
17 | 157 26 |0,89 0,85 48 0 0 |1 0
18 | 109 13 |0,92 0,89 49 1 2 0,22 0,33
19 | 125 38 10,82 0,76 50 0 0 |1 0
20 3 0 1|0,75 1 51 3 3 10,60 0,50
21 38 7 10,88 0,84 52 0 0 (0,440 0
22 44 17 10,76 0,72 53 23 1 1090 0,95
23 11 4 10,76 0,73 54 44 4 10,93 0,91
24 10 3 10,77 0,76 55 5 10 |08 0,33
25 3 0 10,60 1 56 31 2 (091 0,93
26 0 0 1 0 57 29 12 | 0,79 0,70
27 1 8 10,15 0,11 58 5 4 10,71 0,55
28 39 12 0,53 0,76 59 8 9 0,57 0,47
29 26 2 10,96 0,92 60 1 10 |0,15 0,09
30 32 5 10,89 0,86 61 95 10 | 0,86 0,90
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %37 Siniflandirma Performansi: %78
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Cizelge 4.13. KA Siniflandiricisinin ve SSIFT Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 |1 5 0,25 | 0,16 31 |73 13 0,90 | 0,84
1 |18 9 0,59 | 0,66 32 1394 |28 0,96 | 0,93
2 |7 0 082 |1 3 |0 0 1 0
3 10 6 0,00 |0 34 |7 2 0,25 | 0,77
4 |8 4 0,70 | 0,66 35 |44 110 [0,44 |0,28
5 |2 1 0,67 | 0,66 36 |0 0 0,50 |0
6 |6 0 080 |1 37 |31 0 1 1
7 |82 8 0,93 0,91 38 | 180 |33 0,88 | 0,84
8 |4 8 0,38 | 0,33 39 |83 16 0,86 | 0,83
9 |0 0 1 0 40 | 29 19 0,26 | 0,60
10 | 20 8 0,83 0,71 41 |7 4 0,35 | 0,63
11 (0 0 1 0 42 | 6 3 0,55 | 0,66
12 |2 1 0,67 | 0,66 43 |1 5 0,18 | 0,16
13 |12 27 0,41 | 0,30 44 | 2 1 0,67 | 0,66
14 |14 1 0,85 |0,93 45 | 61 23 0,79 | 0,72
15 |0 0 0,67 |0 46 | 2 4 0,33 | 0,33
16 |5 7 0,59 | 041 47 | 26 5 0,72 | 0,83
17 [ 149 |34 0,87 |0,81 48 | 0 0 1 0
18 (114 |8 0,96 | 0,93 49 |0 3 0,00 |0
19 (122 |41 0,71 | 0,74 50 |0 0 0,67 |0
20 |3 0 1 1 51 |3 3 0,60 | 0,50
21 |39 6 0,93 | 0,86 52 10 0 1 0
22 | 47 14 0,59 | 0,77 53 |21 3 0,48 | 0,87
23 | 8 7 0,67 |0,53 54 | 38 10 0,78 | 0,79
24 |8 5 0,57 |0,61 55 |5 10 0,50 | 0,33
25 |3 0 0,75 |1 56 |23 10 0,77 | 0,69
26 |0 0 1 0 57 |21 20 0,59 | 0,51
27 19 0 09 |1 58 |7 2 0,88 | 0,77
28 |19 32 0,36 | 0,37 59 |8 9 0,59 | 0,47
29 | 25 3 0,94 | 0,89 60 |7 4 0,74 | 0,63
30 | 36 1 0,97 | 0,97 61 |83 22 0,79 | 0,79
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %36 Siniflandirma Performansi: %76
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Cizelge 4.14. KA Smiflandiricisinin ve SSURF Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 |3 3 0,46 | 0,50 31 |77 9 0,94 |0,89
1 |22 5 0,67 | 0,81 32 1411 |11 0,98 | 0,97
2 |2 5 0,44 |0,28 3 |0 0 0,67 |0
3 |2 4 0,50 |0,33 34 |7 2 0,58 | 0,77
4 16 6 0,67 | 0,50 35 |53 101 | 0,51 | 0,34
5 |3 0 1 1 36 |0 0 0,67 |0
6 |4 2 0,62 | 0,66 37 | 24 7 0,81 | 0,77
7 |77 13 0,89 | 0,85 38 | 177 |36 0,89 |0,83
8 |3 9 0,26 | 0,25 39 | 87 12 0,87 | 0,87
9 |0 0 1 0 40 | 36 12 0,25 | 0,75
10 | 18 10 0,75 | 0,64 41 |5 6 0,36 | 0,45
11 |0 0 033 |0 42 | 6 3 0,71 | 0,66
12 |2 1 0,80 | 0,66 43 | 4 2 0,67 | 0,66
13 | 27 12 0,69 | 0,69 44 | 3 0 0,67 |1
14 |12 5 0,80 | 0,80 45 | 66 18 0,82 | 0,78
15 |0 0 0,40 |0 46 | 3 3 0,30 | 0,50
16 |8 4 0,80 | 0,66 47 | 29 2 0,92 |0,93
17 | 157 |26 0,88 | 0,85 48 | 0 0 0,67 |0
18 [ 116 |6 0,95 | 0,95 49 |3 0 05 |1
19 (144 |19 0,92 |0,88 50 |0 0 1 0
20 | 2 1 0,50 | 0,66 51 |3 3 0,60 | 0,50
21 |39 6 0,93 | 0,86 52 10 0 1 0
22 | 57 4 0,88 |0,93 53 |22 2 0,90 | 0,91
23 |5 10 0,50 |0,33 54 139 9 0,87 |0,81
24 |8 5 0,67 | 0,61 55 |7 8 0,64 | 0,46
25 |1 2 0,09 | 0,33 56 |29 4 0,84 | 0,87
26 |0 0 1 0 57 |22 19 0,66 | 0,53
27 |5 4 0,56 | 0,55 58 |7 2 0,88 | 0,77
28 | 27 24 0,59 | 0,52 59 |14 3 0,80 | 0,82
29 | 25 3 0,91 |0,89 60 |2 9 0,25 | 0,18
30 |32 5 0,90 | 0,86 61 |92 13 0,87 | 0,87
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %37 Siniflandirma Performansi: %81




79

Cizelge 4.15. KA Smiflandiricisinin ve SIFT+SURF  Ozniteliginin Simf Bazh
Siniflandirma Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 5 1 (091 0,83 31 80 6 |0,96 0,93
1 25 2 |0,75 0,92 32 | 407 15 |0,97 0,96
2 7 0 1 1 33 0 0 |1 0
3 2 4 1031 0,33 34 8 1 10,30 0,88
4 9 3 10,86 0,75 35 29 125 [ 0,31 0,18
5 3 0 1 1 36 0 0 |0,67 0
6 5 1 1091 0,83 37 26 5 1091 0,83
7 79 11 | 0,92 0,87 38 | 179 34 0,88 0,84
8 9 3 1049 0,75 39 81 18 | 0,82 0,81
9 0 0 |0,67 0 40 34 14 10,32 0,70
10 16 12 | 0,71 0,57 41 9 2 10,49 0,81
11 0 0 |033 0 42 7 2 | 0,74 0,77
12 2 1 |067 0,66 43 3 3 10,60 0,50
13 18 21 |0,55 0,46 44 2 1 1080 0,66
14 13 2 10,90 0,86 45 71 13 | 0,86 0,84
15 0 0 |0,29 0 46 4 2 10,62 0,66
16 6 6 |0,67 0,50 47 28 3 |0,78 0,90
17 | 150 33 0,87 0,81 48 0 0 (0,33 0
18 | 113 9 |09 0,92 49 2 1 |057 0,66
19 | 125 38 | 0,79 0,76 50 0 0 (0,50 0
20 3 0 |075 1 51 3 3 067 0,50
21 39 6 (0,90 0,86 52 0 0 |0,67 0
22 54 7 10,65 0,88 53 22 2 | 0,57 0,91
23 9 6 |0,67 0,60 54 40 8 1089 0,83
24 8 5 (0,62 0,61 55 7 8 |0,64 0,46
25 3 0 |0,550 1 56 26 7 10,83 0,78
26 0 0 1 0 57 17 24 | 0,57 0,41
27 4 5 |0,57 0,44 58 5 4 10,67 0,55
28 41 10 |0,75 0,80 59 5 12 | 0,31 0,29
29 25 3 10,93 0,89 60 7 4 10,78 0,63
30 37 0 1 1 61 89 16 |0,86 0,84
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %39 Siiflandirma Performansi: %79

Cizelgelerden de goriilecegi gibi SIFT 6zniteligi bu siniflandirici ile kullanildiginda on
smif %0, bes sinif %100 ve diger siiflar %0,16 ile %0,95 arasinda degisen oranlarda

dogru siniflandirilmistir. SURF 6zniteliginin KA ile kullaniminda on sinif %0, {i¢ sinif
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%100 ve diger smiflar %0,09 ile %0,95 arasinda degisen oranlarda dogru
siiflandirilmigtir. SSIFT 6zniteliginin KA ile kullaniminda on bir %0, alt1 sinif %100
ve diger smiflar %0,16 ile %0,97 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir.
SSURF o6zniteliginin KA ile kullaniminda dokuz smif %0, ii¢ smif %100 ve diger
smiflar  %0,18 ile %0,97 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir.
SIFT+SURF 0Ozniteliginin KA ile birlikte kullanilmasi ile dokuz sinif %0, bes sinif
%100 ve diger simiflar %0,18 ile %0,96 arasinda degisen oranlarda dogru

siniflandirilmastir.

KA siniflandiricist yontemi ile yerel 6znitelikler birlikte kullanildiginda DVM ve KNN

yontemlerinin aksine yanlilik sorunun olmadig1 goriilmektedir.

HOG, HOGHSIFT o6znitelikleri ile KA smiflandiricisinin birlikte kullanildigi deneylerin
dogru smiflandirma performanslart Sekil 4.21°de, konfiizyon matrisleri ise Sekil 4.22 ve

Sekil 4.23’de gosterilmistir.

HOG ve KA

1 T T T T T T
0.8 =
0.6 il
0.4 4
0.2 =

0

0 10 20 30 40 50 60 70

HOG+SIFT ve KA

70

Sekil 4.21. HOG, HOG+SIFT ve KA smiflandiricist yonteminin dogru siniflandirma
performanslari
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fiizyon matrisi

ve KA smiflandiricisi yontemine ait kon

Sekil 4.22. HOG 06zniteligi
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Sekil 4.23. HOG+SIFT 0Ozniteligi ve KA simiflandiricist yontemine ait konfiizyon
matrisi

KA smiflandiricist HOG 06zniteligi ile birlikte kullanildiginda %76, HOG+SIFT
Ozniteligi ile birlikte kullanildiginda %77 oraninda dogru siniflandirma performansi
elde edilmistir. Bu 6zniteliklerin sinif bazli dogru siniflandirma performanslar1 Cizelge

4.16 ve Cizelge 4.17°de verilmistir.
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Cizelge 4.16. KA Smiflandiricisinin ve HOG Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 3 3 10,55 0,50 31 62 24 0,83 0,72
1 27 0 1|09 1 32 | 396 26 | 0,94 0,93
2 2 5 1044 0,28 33 0 0 (014 0
3 0 6 |0 0 34 4 5 10,50 0,44
4 5 7 10,36 0,41 35 74 80 |0,63 0,48
5 1 2 10,18 0,33 36 0 0 (0,50 0
6 3 3 10,33 0,50 37 23 8 052 0,74
7 77 13 |0,81 0,85 38 | 161 52 10,82 0,75
8 8 4 0,53 0,66 39 83 16 |0,86 0,83
9 0 0 (0,18 0 40 42 6 |084 0,87
10 5 23 | 0,26 0,17 41 9 2 10,69 0,81
11 0 0 1 0 42 7 2 |054 0,77
12 0 3 |0 0 43 6 0 (0,92 1
13 28 11 |0,68 0,71 44 2 1 |0/44 0,66
14 15 0 |07 1 45 52 32 0,69 0,61
15 0 0 (040 0 46 3 3 10,25 0,50
16 2 10 [0,25 0,16 47 24 7 10,80 0,77
17 | 119 64 | 0,74 0,65 48 0 0 |0,67 0
18 97 25 10,85 0,79 49 2 1 0,09 0,66
19 | 144 19 ]0,93 0,88 50 0 1 |0 0
20 2 1 10,36 0,66 51 3 3 |040 0,50
21 32 13 10,80 0,71 52 0 0 (0,29 0
22 61 0 (0,92 1 53 21 3 (0,71 0,87
23 3 12 |0,16 0,20 54 44 4 10,87 0,91
24 8 5 10,46 0,61 55 2 13 | 0,17 0,13
25 1 2 (0,10 0,33 56 26 7 10,79 0,78
26 0 0 1 0 57 31 10 | 0,72 0,75
27 3 6 043 0,33 58 3 6 |0,38 0,33
28 47 4 10,70 0,92 59 10 7 |0,67 0,58
29 15 13 |0,70 0,53 60 2 9 (031 0,18
30 32 5 1081 0,86 61 96 9 1088 0,91
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %33 Siniflandirma Performansi: %76
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Cizelge 4.17. KA Smiflandiricisinin ve  HOGH+SIFT Ozniteliginin  Smif Bazli
Siniflandirma Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 3 3 0,67 0,50 31 76 10 | 0,94 0,88
1 27 0 0,9 1 32 | 400 22 | 0,94 0,94
2 0 7 |0 0 33 0 0 |1 0
3 4 2 |0,62 0,66 34 4 5 10,50 0,44
4 2 10 |0,12 0,16 35 39 115 | 0,34 0,25
5 2 1 1080 0,66 36 0 0 |0,67 0
6 5 1 0,22 0,83 37 20 11 | 0,51 0,64
7 82 8 10,86 0,91 38 | 157 56 | 0,83 0,73
8 9 3 1049 0,75 39 85 14 10,85 0,85
9 0 0 |025 0 40 43 5 10,88 0,89
10 3 25 0,19 0,10 41 9 2 | 0,64 0,81
11 0 0 1 0 42 9 0 |067 1
12 1 2 (013 0,33 43 6 0 |[0,75 1
13 19 20 |0,38 0,48 44 2 1 |0,36 0,66
14 15 0 |0,75 1 45 65 19 |0,87 0,77
15 0 0 (0,20 0 46 3 3 10,32 0,50
16 8 4 0,73 0,66 47 25 6 |081 0,80
17 | 120 63 | 0,77 0,65 48 0 0 |1 0
18 | 109 13 (0,94 0,89 49 2 1 |005 0,66
19 | 144 19 |09 0,88 50 0 1 |0 0
20 3 0 |067 1 51 3 3 10,60 0,50
21 34 11 |0,84 0,75 52 0 0 |0,67 0
22 61 0 |0,86 1 53 21 3 (0,71 0,87
23 7 8 1048 0,46 54 45 3 10,9 0,93
24 8 5 10,50 0,61 55 2 13 | 0,22 0,13
25 3 0 |067 1 56 26 7 1084 0,78
26 0 0 1 0 57 23 18 | 0,71 0,56
27 3 6 |0,50 0,33 58 5 4 10,67 0,55
28 48 3 10,78 0,94 59 11 6 |0,73 0,64
29 21 7 10,82 0,75 60 2 9 (031 0,18
30 33 4 10,94 0,89 61 97 8 10,90 0,92
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %36 Siniflandirma Performansi: %77

HOG ve HOGHSIFT o6znitelikleri bu siniflandirici ile kullanildiginda on bir sinif %0
dort sinif %100 ve diger smiflar %0,13 ile %0,93 arasinda degisen oranlarda dogru

siniflandirilmastir.
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Kiiresel 6znitelik olan HOG 6zniteligi ve HOG 06zniteligi ile birlestirilen 6znitelikler
DVM siniflandiricist ile birlikte kullanildiginda veri setinden bagimsiz performans
gostermistir. Bu Oznitelikler ile dengesiz veri seti kaynakli yanlilik probleminin

olusmadig tespit edilmistir.

4.4.3. KNN simiflandiric1 yontemi sonuclarimin grafiksel gosterimi

KNN siniflandiricist ve yerel 6zniteliklerin, birlikte kullanildigi deneylerden elde edilen
siif bazli dogru siniflandirma performanslar1 Sekil 4.24°de, konfiizyon matrisleri ise

Sekil 4.25, Sekil 4.26, Sekil 4.27, Sekil 4.28 ve Sekil 4.29°da gosterilmistir.

SIFT ve KNN SURF ve KNN
- 1 -
0.5 1
0 ]jl—
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
SSIFT ve KNN SSURF ve KNN
1 : y . 1 : .
0.5 1 0.5¢
ole = 011 0 I 1
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

SIFT+SURF ve KNN

0.5

Sekil 4.24. Yerel 6zniteliklerin ve KNN siniflandiricist yonteminin dogru siniflandirma
performanslari
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Sekil 4.29. SIFT+SURF o6zniteligi ve KNN smiflandiricis1 yontemine ait konfiizyon
matris

KNN siniflandiricisi, SIFT 6zniteligi ile birlikte kullanildiginda %63, SURF 6zniteligi
ile birlikte kullanildiginda %30, SSIFT ozniteligi ile birlikte kullanildiginda %11,
SSURF ozniteligi ile birlikte kullanildiginda %14 ve SIFT+SURF ile birlikte
kullanildiginda %34 dogru smiflandirma performansi elde edilmistir. SIFT, SURF,
SSIFT, SSURF ve SIFT+SURF ozniteliklerin KNN siniflandiricist ile kullanildiginda
elde edilen sinif bazli dogru siniflandirma performanslari sirasiyla Cizelge 4.18, Cizelge

4.19, Cizelge 4.20, Cizelge 4.21 ve Cizelge 4.22°te verilmistir.
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Cizelge 4.18. KNN Siniflandiricisinin ve SIFT Ozniteliginin Simf Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ‘ Siniflandirma Syf Dogru | Yanhis| F ‘ Siniflandirma
Sayisi | Sayisi |degeri| Performansi Sayisi | Sayisi |degeri| Performansi
0 1 5 10,29 0,16 31 31 55 |0,53 0,36
1 17 10 |0,40 0,62 32 | 410 12 | 0,96 0,97
2 2 5 1025 0,28 33 0 0 |1 0
3 0 6 |0 0 34 1 8 10,05 0,11
4 0 12 |0 0 35 60 94 | 0,55 0,38
5 2 1 1080 0,66 36 0 0 |040 0
6 3 3 0,67 0,50 37 30 1 1098 0,96
7 69 21 0,78 0,76 38 | 116 97 |0,69 0,54
8 5 7 1048 0,41 39 97 2 |0,27 0,97
9 0 0 |0,67 0 40 6 42 (0,21 0,12
10 21 7 10,78 0,75 41 3 8 10440 0,27
11 0 0 1 0 42 2 7 10,33 0,22
12 1 2 |0,50 0,33 43 0 6 |0 0
13 5 34 |021 0,12 44 0 3 |0 0
14 14 1 10,88 0,93 45 15 69 | 0,30 0,17
15 0 0 |033 0 46 0 6 |0 0
16 3 9 /0,38 0,25 47 24 7 10,76 0,77
17 | 171 12 | 0,77 0,93 48 0 0 |1 0
18 | 114 8 (0,92 0,93 49 0 3 |0 0
19 37 126 | 0,35 0,22 50 0 0 |0,67 0
20 3 0 1 1 51 3 3 018 0,50
21 41 4 10,89 0,91 52 0 0 |1 0
22 27 34 | 0,60 0,44 53 15 9 |0,75 0,62
23 1 14 10,09 0,06 54 14 34 |042 0,29
24 6 7 10,55 0,46 55 8 7 10,70 0,53
25 1 2 10,50 0,33 56 25 8 1083 0,75
26 0 0 1 0 57 26 15 | 0,67 0,63
27 6 3 |0,75 0,66 58 3 6 |0,50 0,33
28 7 44 | 0,24 0,13 59 7 10 |0,58 0,4
29 15 13 |0,64 0,53 60 4 7 10,53 0,36
30 31 6 |0,89 0,83 61 78 27 | 0,71 0,74
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %24 Siniflandirma Performansi: %63
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Cizelge 4.19. KNN Siniflandiricisinin ve SURF Ozniteliginin Siif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 1 5 |0 0,16 31 46 40 | 0,70 0,53
1 10 17 0,53 0,37 32 | 121 | 301 | 0,45 0,28
2 0 7 |0 0 33 0 1 1 0
3 0 6 |0 0 34 3 6 |0,62 0,33
4 0 12 |0 0 35 37 117 | 0,39 0,24
5 0 3 |0 0 36 0 1 1 0
6 0 6 |0 0 37 9 22 | 0,49 0,29
7 17 73 031 0,18 38 9 119 [ 0,12 0,07
8 3 9 |040 0,25 39 24 75 10,39 0,24
9 0 1 1 0 40 7 41 | 0,24 0,14
10 4 24 | 0,25 0,14 41 0 11 |0 0
11 0 1 1 0 42 2 7 10,33 0,22
12 1 2 |0 0,33 43 0 6 |0 0
13 6 33 |0,27 0,15 44 0 3 |0 0
14 1 14 10,24 0,06 45 25 59 | 0,46 0,29
15 0 1 |0,67 0 46 0 6 |0 0
16 0 12 |0 0 47 8 23 041 0,25
17 24 159 |0,23 0,13 48 0 0 |1 0
18 40 82 ]0,48 0,32 49 1 2 10,40 0,33
19 | 162 1 1015 0,99 50 0 0 |0,67 0
20 1 2 |0,50 0,33 51 2 4 10,50 0,33
21 31 14 10,83 0,68 52 0 0 |0,67 0
22 4 12 | 0,42 0,25 53 5 19 |0,34 0,20
23 0 15 |0 0 54 7 41 | 0,25 0,14
24 5 8 10,44 0,38 55 0 15 |0 0
25 2 1 10,86 0,66 56 11 22 | 0,50 0,33
26 0 0 1 0 57 7 34 0,28 0,17
27 2 7 10,20 0,22 58 3 6 |0,50 0,33
28 16 35 |047 0,31 59 6 11 |0,52 0,35
29 13 15 |0,63 0,46 60 1 10 |0,17 0,09
30 10 27 10,39 0,27 61 17 88 | 0,27 0,16
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %12 Siniflandirma Performansi: %30
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Cizelge 4.20. KNN Siniflandiricisinin ve SSIFT Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi

0 |0 6 0 0 31 |10 76 0,21 | 0,11
1 |1 26 0,07 |0,03 32 135 | 287 |048 |0,31
2 |0 7 0 0 33 |0 0 1 0

3 1|0 6 0 0 34 10 9 0 0

4 |0 12 0 0 35 |2 152 | 0,03 | 0,01
510 3 0 0 36 |0 0 1 0

6 |0 6 0 0 37 |18 13 0,73 | 0,58
7 |2 88 0,04 | 0,02 38 |3 210 0,03 | 0,01
8 |0 12 0 0 39 |2 97 0,04 | 0,02
9 |0 0 1 0 40 | 48 0 004 |1

10 |0 28 0 0 41 |0 11 0 0

11 |0 0 1 0 42 |0 9 0 0

12 |0 3 0 0 43 |0 6 0 0

13 |0 39 0 0 44 | 0 3 0 0

14 |0 15 0 0 45 |5 79 0,11 | 0,05
15 |0 0 1 0 46 | 0 6 0 0

16 |0 12 0 0 47 |0 31 0 0

17 |2 181 | 0,02 0,01 48 | 0 0 1 0

18 |11 111 | 0,17 | 0,09 49 (0 3 0 0

19 (2 161 | 0,02 | 0,01 50 |0 0 1 0

20 |1 2 0,50 |0,33 51 |0 6 0 0

21 |12 33 0,42 | 0,26 52 |0 0 1 0

22 | 6 55 0,18 | 0,09 53 |2 22 0,15 | 0,08
23 |1 14 0,13 | 0,06 54 |0 48 0 0

24 | 2 11 0,24 | 0,15 55 |0 15 0 0

25 |1 2 0,50 |0,33 56 |1 32 0,06 | 0,03
26 |0 0 1 0 57 |0 41 0 0

27 |0 9 0 0 58 |0 9 0 0

28 |0 51 0 0 59 |1 16 0,11 | 0,05
29 |5 23 0,30 | 0,17 60 |0 11 0 0

30 |2 35 0,10 | 0,05 61 | 0 105 |0 0

Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %4 Siniflandirma Performansi: %11
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Cizelge 4.21. KNN Smflandiricisinin ve  SSURF  Ozniteliginin  Simif Bazli
Siiflandirma Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 0 6 0,00 0 31 24 62 | 0,44 0,27
1 4 23 | 0,23 0,14 32 | 111 | 311 | 0,42 0,26
2 0 7 0,00 0 33 0 0 1 0
3 0 6 0,00 0 34 1 8 0,20 0,11
4 0 12 | 0,00 0 35 18 136 | 0,21 0,11
5 0 3 0,00 0 36 0 0 1 0
6 0 6 0,00 0 37 6 25 | 0,32 0,19
7 6 84 | 0,12 0,06 38 0 213 | 0,00 0
8 0 12 | 0,00 0 39 6 93 | 011 0,06
9 0 0 1 0 40 48 0 0,04 1
10 0 28 | 0,00 0 41 0 11 | 0,00 0
11 0 0 1 0 42 0 9 0,00 0
12 0 3 0,00 0 43 0 6 0,00 0
13 0 39 | 0,00 0 44 0 3 0,00 0
14 2 13 | 0,24 0,13 45 9 75 | 0,19 0,10
15 0 0 1 0 46 0 6 0,00 0
16 1 11 | 0,15 0,08 47 0 31 | 0,00 0
17 2 181 | 0,02 0,01 48 0 0 0,67 0
18 8 114 | 0,12 0,06 49 0 3 0,00 0
19 16 147 | 0,18 0,09 50 0 0 1 0
20 0 3 0,00 0 51 3 3 0,67 0,50
21 33 12 | 0,85 0,73 52 0 0 1 0
22 2 59 | 0,06 0,03 53 0 24 | 0,00 0
23 1 14 | 0,13 0,06 54 5 43 | 0,19 0,10
24 0 13 | 0,00 0 55 1 14 | 0,13 0,06
25 0 3 0,00 0 56 11 22 | 0,50 0,33
26 0 0 1 0 57 5 36 | 0,22 0,12
27 0 9 0,00 0 58 1 8 0,20 0,11
28 6 45 | 0,21 0,11 59 2 15 | 0,21 0,11
29 17 11 | 0,76 0,60 60 0 11 | 0,00 0
30 14 23 | 0,55 0,37 61 5 100 | 0,09 0,04
Siif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %7 Siniflandirma Performansi: %14
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Cizelge 4.22. KNN Siiflandiricisinin ve SIFT+SURF  Ozniteliginin  Simif Bazlh
Siniflandirma Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 0 6 |0 0 31 42 44 | 0,66 0,48
1 4 23 10,24 0,14 32 | 274 | 148 | 0,79 0,64
2 0 7 0 0 33 0 0 1 0
3 0 6 |0 0 34 4 5 10,62 0,44
4 0 12 |0 0 35 33 121 | 0,35 0,21
5 1 2 0,50 0,33 36 0 0 1 0
6 0 6 |0 0 37 21 10 |0,81 0,67
7 25 65 | 0,43 0,27 38 25 188 | 0,21 0,11
8 3 9 |040 0,25 39 48 51 |0,65 0,48
9 0 0 1 0 40 47 1 0,05 0,97
10 8 20 | 0,44 0,28 41 0 11 |0 0
11 0 0 1 0 42 2 7 0,36 0,22
12 0 3 |0 0 43 0 6 0 0
13 2 37 |0,10 0,05 44 0 3 |0 0
14 5 10 | 0,50 0,33 45 22 62 | 0,42 0,26
15 0 0 |0,67 0 46 0 6 0 0
16 0 12 |0 0 47 8 23 041 0,25
17 43 140 | 0,38 0,23 48 0 0 1 0
18 77 45 | 0,77 0,63 49 0 3 0 0
19 15 148 | 0,17 0,09 50 0 0 1 0
20 2 1 1080 0,66 51 2 4 10,50 0,33
21 35 10 |0,88 0,77 52 0 0 |0,67 0
22 8 53 10,23 0,13 53 8 16 | 0,50 0,33
23 1 14 10,13 0,06 54 3 45 10,12 0,06
24 6 7 0,63 0,46 55 0 15 |0 0
25 2 1 10,80 0,66 56 13 20 | 0,57 0,39
26 0 0 1 0 57 6 35 0,24 0,14
27 1 8 10,20 0,11 58 3 6 0,50 0,33
28 4 47 10,15 0,07 59 5 12 | 045 0,29
29 13 15 | 0,62 0,46 60 1 10 |0,17 0,09
30 19 18 | 0,68 0,51 61 16 89 |0,26 0,15
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %14 Siniflandirma Performansi: %34

Cizelge 4.18° da goriildiigi gibi SIFT 6zniteligi KNN simiflandiricis ile kullanildiginda
on bes siif %0, bir smif %100 ve diger siniflar1%0,06 ile %0,98 arasinda degisen

oranlarda dogru smiflandirilmistir.  SURF  Ozniteliginin  KNN  smiflandiricist ile
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kullaniminda yirmi bir sinif %0, diger siniflar %0,06 ile %0,99 arasinda degisen
oranlarda dogru smniflandirilmistir.  SSIFT 06zniteliginin  KNN  simiflandiricist ile
kullaniminda otuz sekiz simif %0, bir smif %100, diger simiflar %0,58 ile %0,01
arasinda degisen oranlarda dogru simiflandirilmistir. SSURF  6zniteliginin  KNN
siiflandiricist ile kullaniminda otuz {i¢ sinif %0, bir sinif %100, diger siniflar %0,06
ile 9%0,73 arasinda degisen oranlarda dogru smniflandirilmistir. SIFT+SURF
Ozniteliginin KNN ile birlikte kullanilmasi ile yirmi iki sinif %0, diger siniflar %0,05 ile

%0,98 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir.

KNN siniflandiricist yontemi DVM  smiflandiricist yonteminde oldugu gibi yerel
Ozniteliklerle kullanildiginda genelde azinlik siiflarinin dogru siniflandiramadigr tespit
edilmistir. Bu sonu¢ da KNN siniflandiricisinin dengesiz veri seti ilizerinde uygun

o0grenme gorevini yerine getiremedigini gostermektedir.

KNN smniflandiricisinin HOG 6zniteligi ve HOGHSIFT 6zniteligi ile kullanimindan
Sekil 4.30 grafigi ve Sekil 4.31 ve Sekil 4.32 konfiizyon matrisleri elde edilmistir.

HOG ve KNN

0 10 20 30 40 50 60 70

HOG+SIFT ve KNN

70

Sekil 4.30. HOG 0zniteligi ve HOG+SIFT 6zniteliginin KNN siniflandiricist ile
uygulandig1 deneylerin dogru siniflandirma performanslari
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Sekil 4.31. HOG 06zniteligi ve KNN siniflandiricist yontemine ait konfiizyon matris

17
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Sekil 4.32. HOG+SIFT o6zniteligi ve KNN smiflandiricisi yontemine ait konfiizyon
matris

KNN smiflandiricist  HOG  6zniteligi ve HOGHSIFT  0Ozniteligi ile birlikte
kullanildiginda %88 dogru smiflandirma performansi elde edilmistir. Elde edilen sonug,
bu O6zniteliklerin KNN ile birlikte kullaniminda dogru smiflandirma performanslarini
degistirmedigini goOstermistir. Bu Ozniteliklerin  simif bazli dogru siniflandirma

performanslar1 Cizelge 4.23 ve Cizelge 4.24’te verilmistir.
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Cizelge 4.23. KNN Smiflandiricisinin ve HOG Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma

Performanslari
Sunif Dogru |Yanhs| F . Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi [degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 2 4 1044 0,33 31 86 0 (0,99 1
1 27 0 |09 1 32 | 420 2 10,99 0,99
2 3 4 10,50 0,42 33 0 0 |1 0
3 1 5 1025 0,16 34 9 0 |1 1
4 0 12 |0 0 35 | 129 25 |091 0,83
5 0 3 |0 0 36 0 0 |1 0
6 2 4 0,40 0,33 37 30 1 10,98 0,96
7 67 23 | 0,66 0,74 38 | 199 14 10,94 0,93
8 3 9 |019 0,25 39 98 1 0,98 0,98
9 0 0 (040 0 40 47 1 1096 0,97
10 19 9 |0,68 0,67 41 11 0 (0,73 1
11 0 0 |050 0 42 8 1 1|0,76 0,88
12 1 2 (0,29 0,33 43 2 4 10,50 0,33
13 29 10 | 0,57 0,74 44 3 0 |1 1
14 6 9 (0,38 0,40 45 70 14 | 0,90 0,83
15 0 0 |00 0 46 5 1 10,53 0,83
16 2 10 (0,22 0,16 47 31 0 |097 1
17 | 108 75 |0,68 0,59 48 0 0 |1 0
18 | 106 16 |0,88 0,86 49 3 0 |0,50 1
19 | 163 0o |1 1 50 0 0 (0,50 0
20 3 0 |1 1 51 3 3 067 0,50
21 43 2 (0,98 0,95 52 0 0 |0,67 0
22 61 0o |1 1 53 24 0 (0,96 1
23 13 2 1084 0,86 54 | 47 1 10,99 0,97
24 10 3 1087 0,76 55 14 1 1097 0,93
25 3 0 |0,60 1 56 26 7 |0,64 0,78
26 0 0 |1 0 57 21 20 | 0,61 0,51
27 9 0 |1 1 58 9 0 |1 1
28 49 2 091 0,96 59 15 2 1094 0,88
29 28 0 10,98 1 60 11 0 |1 1
30 37 0 |1 1 61 | 105 0 |1 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma
Performansi: %41

Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Simiflandirma Performansi: %88
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Cizelge 4.24. KNN Smiflandiricisinin ve HOG+SIFT Ozniteliginin  Simif Bazli

Siniflandirma Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 2 4 10444 0,33 31 86 0 (0,99 1
1 27 0 |09 1 32 | 420 2 10,99 0,99
2 3 4 10,50 0,42 33 0 0 |1 0
3 1 5 10,25 0,16 34 9 0 |1 1
4 0 12 |0 0 35 | 129 25 |091 0,83
5 0 3 |0 0 36 0 0 |1 0
6 2 4 0,40 0,33 37 30 1 10,98 0,96
7 67 23 | 0,66 0,74 38 | 199 14 10,94 0,93
8 3 9 |09 0,25 39 98 1 0,98 0,98
9 0 0 (040 0 40 | 47 1 097 0,97
10 19 9 |0,68 0,67 41 11 0 |073 1
11 0 0 |0,50 0 42 9 0 082 1
12 1 2 10,29 0,33 43 2 4 10,50 0,33
13 29 10 | 0,57 0,74 44 3 0 |1 1
14 6 9 /0,38 0,40 45 70 14 | 0,90 0,83
15 0 0 |00 0 46 5 1 10,53 0,83
16 2 10 |0,22 0,16 47 31 0 |097 1
17 | 108 75 | 0,68 0,59 48 0 0 |1 0
18 | 106 16 |0,88 0,86 49 3 0 |050 1
19 | 163 0 |1 1 50 0 0 (0,50 0
20 3 0 |1 1 51 3 3 067 0,50
21 43 2 1098 0,95 52 0 0 |0,67 0
22 61 0 |1 1 53 24 0 (0,96 1
23 13 2 1084 0,86 54 | 47 1 10,99 0,97
24 10 3 10,87 0,76 55 14 1 1097 0,93
25 3 0 |0,60 1 56 26 7 |0,64 0,78
26 0 0 |1 0 57 21 20 | 0,61 0,51
27 9 0 |1 1 58 9 0 |1 1
28 49 2 1091 0,96 59 15 2 1094 0,88
29 28 0 0,98 1 60 11 0 |1 1
30 37 0 |1 1 61 | 105 0 |1 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma
Performansi: %41

Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Simiflandirma Performansi: %88

HOG 6zniteligi bu smiflandirici ile kullanildiginda on bir sinif %0, on sekiz sinif %100

ve diger siniflar %0,16 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru smniflandirildigi

Cizelge 4.23’te verilmistir. HOG+SIFT 06zniteliginin KNN ile birlikte kullanilmasi ile
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on bir smif %0, on dokuz siif %100 ve diger siniflar %0,16 ile %0,99 arasinda degisen

oranlarda dogru siniflandirildig: Cizelge 4.24’te verilmistir.

4,44, TTT siiflandiric1 yontemi sonuglarimin grafiksel gosterimi

TTT siniflandiricist ve yerel 6zniteliklerin kullanildig1 yontemde dengesiz veri seti olan
BTIT veri setinden elde edilen dogruluk yiizdeleri Sekil 4.33, konfiizyon matrisleri ise
Sekil 4.34, Sekil 4.35, Sekil 4.36, Sekil 4.37 ve Sekil 4.38’de gosterilmistir.

SIFTve TTE SURF ve TTE

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
SSIFT ve TTE SSURF ve TTE

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
SIFT+SURF ve TTE

80

Sekil 4.33. Yerel Oznitelikler ve TTT siniflandiricist yonteminin dogru siniflandirma
performanslari
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Sekil 4.38. SIFT+SURF ozniteligi ve TTT smiflandiricis1 yontemine ait konfiizyon
matris

TTT smuflandiricist SIFT 6zniteligi ile birlikte kullanildiginda %88, SURF &zniteligi ile
birlikte kullanildiginda %88, SSIFT 6zniteligi ile birlikte kullanildiginda %86, SSURF
Ozniteligi ile birlikte kullanildiginda %90 ve SIFT+SUREF ile birlikte kullanildiginda
%91 dogru smiflandirma performansi elde edilmistir. SIFT, SURF, SSIFT, SSURF ve
SIFT+SURF o6zniteliklerin KNN smiflandiricist ile kullanildiginda elde edilen sinif
bazli dogru siniflandirma performanslar sirasiyla Cizelge 4.25, Cizelge 4.26, Cizelge

4.27, Cizelge 4.28 ve Cizelge 4.29°da verilmistir.
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Cizelge 4.25. TTT Smiflandiricisinin ve SIFT Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 5 1 (091 0,83 31 79 7 10,96 0,91
1 27 0 |0,86 1 32 | 420 2 10,99 0,99
2 7 0 1 1 33 0 0 |1 0
3 0 6 |0 0 34 4 5 (0,15 0,44
4 10 2 0,87 0,83 35 70 84 |061 0,45
5 3 0 1 1 36 0 0 |1 0
6 6 0 1 1 37 31 0 |1 1
7 90 0 10,99 1 38 | 205 8 (0,98 0,96
8 9 3 1049 0,75 39 99 0 099 1
9 0 0 1 0 40 40 8 047 0,83
10 21 7 |0,86 0,75 41 8 3 (0,70 0,72
11 0 0 1 0 42 6 3 10,80 0,66
12 2 1 1080 0,66 43 0 6 |0 0
13 10 29 10,39 0,25 44 3 0 |1 1
14 14 1 1093 0,93 45 70 14 | 0,89 0,83
15 0 0 1 0 46 3 3 10,55 0,50
16 8 4 0,80 0,66 47 31 0 (0,89 1
17 | 174 9 |0,97 0,95 48 0 0 |1 0
18 | 116 6 |0,97 0,95 49 0 3 |0 0
19 | 152 11 | 0,87 0,93 50 0 0 |1 0
20 3 0 1 1 51 3 3 067 0,50
21 41 4 10,95 0,91 52 0 0 |1 0
22 58 3 10,82 0,95 53 24 0 (0,58 1
23 7 8 |0,64 0,46 54 44 4 10,95 0,91
24 11 2 10,85 0,84 55 13 2 1090 0,86
25 3 0 1 1 56 31 2 |0,97 0,93
26 0 0 1 0 57 23 18 | 0,70 0,56
27 7 2 10,88 0,77 58 8 1 1094 0,88
28 38 13 0,79 0,74 59 12 5 1083 0,70
29 24 4 10,92 0,85 60 8 3 (084 0,72
30 37 0 1 1 61 | 102 3 (09 0,97
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %41 Siniflandirma Performansi: %88
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Cizelge 4.26. TTT Siniflandiricisinin ve SURF Ozniteliginin Siif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 5 1 |0/71 0,83 31 79 7 10,96 0,91
1 27 0 |0,86 1 32 | 419 3 1099 0,99
2 6 1 1 0,85 33 0 0 |1 0
3 1 5 |0 0,16 34 5 4 10,15 0,55
4 10 2 0,87 0,83 35 70 84 |061 0,45
5 3 0 1 1 36 0 0 |1 0
6 6 0 1 1 37 31 0 |1 1
7 90 0 10,99 1 38 | 125 3 (0,98 0,97
8 9 3 1049 0,75 39 99 0 099 1
9 0 0 1 0 40 40 8 047 0,83
10 20 8 |0,86 0,71 41 8 3 (0,70 0,72
11 0 0 1 0 42 6 3 10,80 0,66
12 2 1 1080 0,66 43 0 6 |0 0
13 11 28 |0,39 0,28 44 3 0 |1 1
14 14 1 1093 0,93 45 70 14 | 0,89 0,83
15 0 0 1 0 46 3 3 10,55 0,50
16 9 3 10,80 0,75 47 31 0 (0,89 1
17 | 174 9 |0,97 0,95 48 0 0 |1 0
18 | 116 6 |0,97 0,95 49 0 3 |0 0
19 | 152 11 | 0,87 0,93 50 0 0 |1 0
20 3 0 1 1 51 3 3 067 0,50
21 41 4 10,95 0,91 52 0 0 |1 0
22 12 4 1081 0,75 53 24 0 (0,58 1
23 6 9 |0,64 0,40 54 44 4 10,95 0,91
24 11 2 10,85 0,84 55 13 2 1090 0,86
25 3 0 1 1 56 31 2 |0,97 0,93
26 0 0 1 0 57 23 18 | 0,70 0,56
27 7 2 10,88 0,77 58 8 1 1094 0,88
28 37 14 10,79 0,72 59 12 5 1083 0,70
29 24 4 10,92 0,85 60 8 3 (084 0,72
30 37 0 1 1 61 | 102 3 (09 0,97
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %41 Siniflandirma Performansi: %88
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Cizelge 4.27. TTT Smiflandiricisinin ve SSIFT Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 2 4 0,50 0,33 31 75 11 | 0,91 0,87
1 22 5 0,83 0,81 32 | 417 5 0,99 0,98
2 7 0 1 1 33 0 0 1 0
3 0 6 0 0 34 5 4 0,26 0,55
4 10 2 0,74 0,83 35 60 94 | 0,56 0,38
5 3 0 1 1 36 0 0 1 0
6 6 0 1 1 37 31 0 1 1
7 89 1 0,99 0,98 38 | 203 10 | 0,97 0,95
8 7 5 0,47 0,58 39 96 3 0,98 0,96
9 0 0 1 0 40 34 14 | 0,43 0,70
10 24 4 0,91 0,85 41 6 5 0,50 0,54
11 0 0 1 0 42 7 2 0,82 0,77
12 3 0 1 1 43 0 6 0 0
13 15 24 | 0,50 0,38 44 3 0 1 1
14 14 1 0,90 0,93 45 69 15 | 0,88 0,82
15 0 0 1 0 46 3 3 0,60 0,50
16 7 5 0,74 0,58 47 30 1 0,80 0,96
17 | 175 8 0,96 0,95 48 0 0 1 0
18 | 117 5 0,97 0,95 49 0 3 0 0
19 | 140 23 | 0,80 0,85 50 0 0 1 0
20 3 0 1 1 51 3 3 0,60 0,50
21 41 4 0,95 0,91 52 0 0 1 0
22 54 7 0,67 0,88 53 23 1 0,49 0,95
23 10 5 0,80 0,66 54 39 9 0,89 0,81
24 13 0 0,93 1 55 9 6 0,75 0,60
25 3 0 1 1 56 31 2 0,94 0,93
26 0 0 1 0 57 19 22 | 0,60 0,46
27 9 0 1 1 58 7 2 0,88 0,77
28 34 17 | 0,62 0,66 59 13 4 0,84 0,76
29 28 0 1 1 60 7 4 0,78 0,63
30 37 0 1 1 61 | 100 5 0,91 0,95
Sinif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Performansi: %41 Siniflandirma Performansi: %86
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Cizelge 4.28. TTT Siniflandiricisinin ve SSURF Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma
Performanslari

Sunif Dogru |Yanhs| F ' Siniflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 3 3 0,50 0,50 31 86 0 1 1
1 25 2 0,77 0,92 32 | 420 2 0,99 0,99
2 6 1 0,92 0,85 33 0 0 1 0
3 2 4 0,50 0,33 34 9 0 0,90 1
4 7 5 0,70 0,58 35 65 89 | 0,59 0,42
5 3 0 1 1 36 0 0 1 0
6 5 1 0,91 0,83 37 27 4 0,93 0,87
7 90 0 0,98 1 38 | 202 11 | 0,97 0,94
8 7 5 0,50 0,58 39 96 3 0,97 0,96
9 0 0 1 0 40 47 1 0,76 0,97
10 25 9 0,94 0,89 41 9 2 0,67 0,81
11 0 0 0,67 0 42 8 1 0,89 0,88
12 3 0 0,86 1 43 5 1 0,83 0,83
13 33 6 0,80 0,84 44 3 0 0,86 1
14 15 0 0,73 1 45 71 13 | 0,89 0,84
15 0 0 0,67 0 46 3 3 0,50 0,50
16 0 12 | 0,00 0 47 30 1 0,92 0,96
17 | 178 5 0,97 0,97 48 0 0 1 0
18 | 119 3 0,96 0,97 49 2 1 0,50 0,66
19 | 161 2 0,97 0,98 50 0 0 1 0
20 2 1 0,57 0,66 51 3 3 0,67 0,50
21 42 3 0,97 0,93 52 0 0 1 0
22 61 0 0,75 1 53 24 0 0,98 1
23 7 8 0,64 0,46 54 | 47 1 0,99 0,97
24 10 3 0,83 0,76 55 9 6 0,75 0,60
25 3 0 0,75 1 56 33 0 0,90 1
26 0 0 1 0 57 27 14 | 0,77 0,65
27 7 2 0,82 0,77 58 8 1 0,94 0,88
28 41 10 | 0,63 0,80 59 15 2 0,88 0,88
29 28 0 1 1 60 2 9 0,31 0,18
30 37 0 0,97 1 61 | 104 1 0,94 0,99
Sinif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Performansi: %43 Siniflandirma Performansi: %90
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Cizelge 4.29. TTT Smflandiricisinin ve SIFT+SURF Ozniteliginin  Siif Bazh
Siiflandirma Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 5 1 (091 0,83 31 84 2 0,99 0,97
1 27 0 10,93 1 32 | 420 2 1 0,99
2 7 0 1 1 33 0 0 1 0
3 0 6 |0 0 34 8 1 0,80 0,88
4 12 0 |096 1 35 91 63 | 0,74 0,59
5 3 0 1 1 36 0 0 1 0
6 6 0 1 1 37 31 0 1 1
7 90 0 10,99 1 38 | 202 11 |0,97 0,94
8 11 1 |0,56 0,91 39 97 2 0,99 0,97
9 0 0 1 0 40 43 5 10,48 0,89
10 23 5 10,90 0,82 41 9 2 0,82 0,81
11 0 0 1 0 42 9 0 1 1
12 2 1 1080 0,66 43 5 1 0,91 0,83
13 16 23 | 0,56 0,41 44 2 1 0,80 0,66
14 15 0 1 1 45 75 9 0,92 0,89
15 0 0 1 0 46 3 3 0,55 0,50
16 8 4 0,80 0,66 47 31 0 (0,9 1
17 | 174 9 |0,97 0,95 48 0 0 1 0
18 | 116 6 |0,97 0,95 49 0 3 0 0
19 | 158 5 1094 0,96 50 0 0 1 0
20 3 0 1 1 51 3 3 0,67 0,50
21 41 4 10,95 0,91 52 0 0 1 0
22 57 4 10,82 0,93 53 24 0 (0,62 1
23 12 3 10,89 0,80 54 47 1 0,98 0,97
24 11 2 0,88 0,84 55 10 5 10,80 0,66
25 3 0 1 1 56 33 0 |097 1
26 0 0 1 0 57 24 17 | 0,74 0,58
27 8 1 1094 0,88 58 8 1 0,94 0,88
28 48 3 10,93 0,94 59 14 3 0,88 0,82
29 28 0 1 1 60 5 6 0,63 0,45
30 37 0 1 1 61 | 104 1 0,95 0,99
Simif Bazh Dogru Siniflandirma Goriintii Sayis1 Bazh Dogru
Performansi: %44 Siniflandirma Performansi: %91

SIFT 6zniteligi bu siniflandirict ile kullanildiginda on iki sinif %0, on ii¢ sinif %100 ve
diger smiflar %0,25 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir.

SURF 06zniteliginin TTT ile kullaniminda on bir smif %0, on iki siif %100 ve diger
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smiflar %0,16 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru smiflandirilmigtir. SSIFT
Ozniteliginin TTT ile kullaniminda on iki simif %0, on iki smif %100 ve diger siniflar
%0,33 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru smiflandirilmistir. SSURF
Ozniteliginin TTT ile kullaniminda on sinif %0, on ii¢ simif %100 ve diger siniflar
%0,18 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir. SIFT+SURF
Ozniteliginin TTT ile birlikte kullanilmasi ile on bir sinif %0, on alt1 sinif %100 ve diger

smiflar %0,41 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru siiflandirilmustir.

TTT smiflandiricisi, yerel Ozniteliklerin kullanildigir ¢alismalarda azinlik smiflarimi
dogru siiflandirarak yanlilik sorununu ¢ozmiistiir. Sekil 4.33‘ten anlagilacagi gibi yerel
Ozniteliklerden elde edilen siniflandirma performansi kiiresel 6znitelik yontemi olan

HOG 06zniteligi ile elde edilen siniflandirma performansina oldukga yakindir.

HOG o0zniteligi, HOG+SIFT 06zniteligi ve TTT smiflandiricisinin birlikte kullanildig:
deneylerin dogru siniflandirma performanslari Sekil 4.39°da, konfiizyon matrisleri ise

Sekil 4.40 ve Sekil 4.41°de gosterilmistir.

HOG ve TTE

70

Sekil 4.39. HOG 06zniteligi, HOG+SIFT 6zniteligi ve TTT siniflandiricis1 yonteminin
dogru simiflandirma performanslari
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Sekil 4.41. HOG+SIFT 0Ozniteligi ve TTT smiflandiricisi yontemine ait konfiizyon
matris

TTT smiflandirict HOG 06zniteligi ile birlikte kullanildiginda %94 ve HOG+SIFT
Ozniteligi birlikte kullanildiginda ise %95 dogru smiflandirma performansi elde
edilmistir. HOG, HOGHSIFT Ozniteliklerin - smif bazli  dogru smiflandirma

performanslar1 Cizelge 4.30 ve Cizelge 4.31°de verilmistir.
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Cizelge 4.30. TTT Siniflandiricisinin ve HOG Ozniteliginin Sinif Bazli Siniflandirma

Performanslari
Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 6 0 |1 1 31 85 1 1099 0,98
1 27 0 |098 1 32 | 421 1 10,99 0,99
2 3 4 10,60 0,42 33 0 0 |1 0
3 3 3 |0,67 0,50 34 9 0 |1 1
4 7 5 10,74 0,58 35 | 127 27 10,90 0,82
5 3 0 |1 1 36 0 0 |1 0
6 2 4 0,50 0,33 37 30 1 10,95 0,96
7 88 2 1093 0,97 38 | 209 4 10,96 0,98
8 12 0 |09 1 39 99 0 099 1
9 0 0 |0,67 0 40 45 3 (0,9 0,93
10 20 8 ]0,83 0,71 41 11 0 063 1
11 0 0 |1 0 42 9 0 |1 1
12 2 1 1080 0,66 43 6 0 |1 1
13 36 3 10,92 0,92 44 3 0 |1 1
14 15 0 |0,63 1 45 77 7 1094 0,91
15 0 0 |1 0 46 3 3 1067 0,50
16 2 10 |0,29 0,16 47 31 0 087 1
17 | 174 9 |09 0,95 48 0 0 |1 0
18 | 119 3 |097 0,97 49 3 0 |067 1
19 | 163 0 (0,98 1 50 0 0 |1 0
20 3 0 |1 1 51 3 3 067 0,50
21 42 3 |0,97 0,93 52 0 0 |1 0
22 61 0 [091 1 53 24 0 |1 1
23 0 15 |0 0 54 | 48 0 099 1
24 10 3 10,87 0,76 55 12 3 10,89 0,80
25 3 0 |086 1 56 33 0 |0,75 1
26 0 0 |1 0 57 20 21 | 0,66 0,48
27 6 3 10,80 0,66 58 6 3 10,80 0,66
28 51 0 092 1 59 14 3 10,9 0,82
29 28 0 |1 1 60 9 2 10,90 0,81
30 36 1 10,99 0,97 61 | 105 0 099 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma
Performansi: %45

Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Simiflandirma Performansi: %94
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Cizelge 4.31. TTT Smiflandiricisinin ve  HOGHSIFT Ozniteliginin  Sinif Bazli
Siiflandirma Performanslari

Sunf Dogru |Yanhs| F ' Smiflandirma Sunif Dogru |Yanhs| F . Siniflandirma
Sayist | Sayisi |degeri| Performansi Sayis1 | Sayisi [degeri| Performansi
0 6 0 |1 1 31 85 1 1099 0,98
1 27 0 |09 1 32 | 421 1 10,99 0,99
2 3 4 10,60 0,42 33 0 0 |1 0
3 2 4 0,50 0,33 34 9 0 |1 1
4 10 2 (091 0,83 35 | 128 26 |0,91 0,83
5 3 0 |1 1 36 0 0 |1 0
6 4 2 10,80 0,66 37 31 0 |1 1
7 90 0 0,96 1 38 | 210 3 (0,96 0,98
8 11 1 10,88 0,91 39 99 0 |097 1
9 0 0 |1 0 40 | 45 3 (0,9 0,93
10 23 5 10,90 0,82 41 11 0 |067 1
11 0 0 |1 0 42 8 1 10,89 0,88
12 3 0 |1 1 43 5 1 091 0,83
13 36 3 1094 0,92 44 3 0 |1 1
14 15 0 |0,67 1 45 77 7 1094 0,91
15 0 0 |1 0 46 3 3 1067 0,50
16 0 12 |0 0 47 31 0 087 1
17 | 179 4 10,96 0,97 48 0 0 |1 0
18 | 119 3 10,98 0,97 49 3 0 |067 1
19 | 163 0 (0,99 1 50 0 0 |1 0
20 3 0 |1 1 51 3 3 067 0,50
21 42 3 |0,97 0,93 52 0 0 |1 0
22 61 0 |09 1 53 24 0 (0,96 1
23 0 15 |0 0 54 | 48 0 |1 1
24 10 3 10,87 0,76 55 12 3 10,89 0,80
25 3 0 |1 1 56 33 0 |0,80 1
26 0 0 |1 0 57 26 15 |0,78 0,63
27 9 0 |1 1 58 6 3 10,80 0,66
28 51 0 |0,90 1 59 13 4 087 0,76
29 28 0 |1 1 60 9 2 10,90 0,81
30 37 0 |1 1 61 | 105 0 [099 1

Sinif Bazh Dogru Siniflandirma

Performansi: %46

Goriintii Sayis1 Bazlhi Dogru
Simiflandirma Performansi: %95

HOG 06zniteligi bu siniflandirict ile kullanildiginda on sinif %0, yirmi ii¢ sinif %100 ve

diger smiflar %0,16 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda dogru siniflandirilmistir.

HOGHSIFT o6zniteliginin TTT smiflandiricist ile birlikte kullanilmasi ile on bir sinif
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%0, yirmi bes sinif %100 ve diger simniflar %0,11 ile %0,99 arasinda degisen oranlarda

dogru simiflandirilmistir.

TTT smiflandiricisinin HOG+SIFT 6zniteligi ile birlikte kullanildigi yontemin dogru
siniflandirma performansinin HOG 06zniteligi ile birlikte kullanildigi yonteme kiyasla

%1 oraninda artig gosterdigi tespit edilmistir.

4.5. Ozet

Bu boliimde gelistirilen dengesiz veri seti lizerinde TSR sisteminin deneysel sonuglari
verilmistir. Onerilen TSR sistemi BTIT veri seti iizerinde test edilmistir. Bu TSR
sisteminin iki ana agsamasi vardir: 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma. Her agsama detayli
olarak BTIT veri seti iizerinde onerilen algoritma ile analiz edilmistir. Ayrica dnerilen
sistemin literatiirdeki TSR sistemleri ile karsilastirilabilmesi i¢cin HOG 6zniteligi, KNN

siniflandiricisi, KA siniflandiricisi ve DVM simiflandiricisi kullanilmastir.

HOG, SIFT, SURF, SSIFT, SSURF, HOG+SIFT, HOG+SSIFT, HOG+SSURF ve
SIFT+SURF 6znitelikleri DVM, KNN, KA ve TTT smniflandiricilart ile BTIT veri
setine uygulanarak gelistirilen ¢alismadan elde edilen dogru siniflandirma performansi

Cizelge 4.32°de verilmistir.

Cizelge 4.32. Simiflandirma Performanslari

Oznitelik Siniflandiric Yiizdelik | Smf sayisi1 bazh yiizdelik oran
DVM SIFT 0,36 0,8
DVM SURF 0,68 0,21
DVM SSIFT 0,87 0,41
DVM SSURF 0,89 0,41
DVM SIFT+SURF 0,81 0,28
DVM HOG 0,95 0,48
DVM HOGHSIFT 0,96 0,48
DVM HOG+SSIFT 0,96 0,48
DVM HOG+SSURFF 0,96 0,48
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Cizelge 4.32. (devam)

KNN SIFT 0,63 0,24
KNN SURF 0,30 0,12
KNN SSIFT 0,11 0,4
KNN SSURF 0,14 0,7
KNN SIFT+SURF 0,34 0,14
KNN HOG 0,88 0,41
KNN HOG+SIFT 0,88 041
KA SIFT 0,78 0,35
KA SURF 0,78 0,37
KA SSIFT 0,76 0,36
KA SSURF 0,81 0,37
KA SIFT+SURF 0,79 0,39
KA HOG 0,76 0,32
KA HOG+SIFT 0,77 0,36
TTT SIFT 0,88 0,41
TTT SURF 0,88 0,41
TTT SSIFT 0,86 0,41
TTT SSURF 0,90 0,43
TTT SIFT+SURF 0,91 0,44
TTT HOG 0,94 0,45
TTT HOG+SIFT 0,95 0,46

Cizelge 4.32 incelendiginde en diisik dogru smiflandirma performansinin SSIFT
ozniteliginin KNN simiflandiricist ile kullanilmasi sonucu elde edildigi gozlenmistir.
Yerel Ozniteliklerin  kullanildigr uygulamalarda en yiiksek dogru smiflandirma
performans sonucuna SIFT+SURF 6zniteligi ile TTT smiflandiricisinin kullanilmasi ile
ulagilmistir. Kiiresel 6znitelik olan HOG’ un kullanildig1 deneysel ¢alismalarda ise en
yiikksek dogru siniflandirma performanst HOG+SIFT, HOG+SSIFT, HOG+SSURF
Oznitelikleri ve DVM siniflandiricist ile elde edilmistir. Ancak aragtirmamizda yerel
Ozniteliklerin dengesiz veri seti kullanimi esnasinda ortaya c¢ikan problemler iizerine

odaklanilmistir.

Deneysel sonuglara gore SIFT ve SURF oOznitelikleri klasik smiflandiricilar ile

kullanildiginda basarili sonuglar elde edilemezken onerilen SSIFT, SSURF 6znitelikleri
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ile basarili sonuclar elde edilmistir. Ayrica SIFT ve SURF 06zniteliklerinin kullanildig:
uygulamalarin dengesiz veri seti kaynakli performans diistikliigii TTT siniflandiricisi

sayesinde artirilmigtir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu calismada trafik isareti otomatik tanima sistemi, dengesiz veri seti olan BTIT veri
seti iizerinde iki yerel 6zniteligin ve bir kiiresel 6zniteligin farkli kombinasyonlarindan
elde edilen dokuz Oznitelik ile dort farkli smiflandirici yontemi kullanilarak

uygulanmigtir.

BTIT wveri seti kullanilarak gelistirilen uygulamalarin  dogru smiflandirma
performanslar1  karsilastirildiginda  HOG+SSIFT, HOG+SSURF, HOG+SIFT
Ozniteliklerinin  ve  DVM smiflandiricisinin - en  yiiksek  dogru  siniflandirma
performansina sahip oldugu goézlemlenmistir. Ciinkii HOG 6zniteligi tiim goriintiiniin
bolimlenmesi ile elde edilen kiiresel bir 6zniteliktir Boylelikle veri seti siniflarindaki
ornek dagilimindan etkilenmemektedir. Fakat bu c¢aligmada, ilgi nokta tabanlh
tanimlayicilarin avantajlarindan faydalanilmasini saglayan yerel 6zniteliklerin dengesiz
veri seti ile kullanilmasindan kaynaklanan probleme odaklanilmistir. SIFT ve SURF
oznitelikleri kullamilarak SSIFT ve SSURF diye adlandirilan iki yeni Oznitelik
onerilmistir. Dengesiz veri seti olan BTIT veri seti iizerinde SSIFT 6zniteligi ve KNN
siiflandiricisinin birlikte kullanildigi yontem, en diisiik performansa sahip yontem
olmustur. Ikinci en diisiik performansa sahip yontem ise SSURF 6zniteligi ve KNN
siiflandiricisinin -~ birlikte  kullanildigit  yontem olmustur. Dogru  smiflandirma
performanslarindan da anlagilacagi gibi DVM ve KNN siniflandiricilari, yerel
Oznitelikler ile birlikte kullanildigi  yontemlerde basarisiz  olmustur. Bu
siiflandiricilarin SIFT ve SURF 6znitelikleri ile kullanildigr deneylerde azmlik
siniflarindaki goriintiiler ¢cogunluk sinifi etiketiyle etiketlenmistir. Azinlik siniflarinin
g0z ardi edilmesinden kaynaklanan yanlilik sorununun ¢oziimii i¢in onerilen SSIFT,
SSURF 0znitelikleri ve TTT siniflandiricist ile azinlik siniflart dogru smiflandirilarak

siniflandirici performansinin artirilmasi saglanmastir.

Trafik isaretleri otomatik tanima sistemlerinde araglarin hareketli olmasindan dolay1
yontemlerin calisma hizlar1 olduk¢ca Onemlidir. SSIFT Ozniteligi, baz1 SIFT

tanimlayicilarinin (SURF komsusu olmayan tanimlayicilar) elenmesinden dolayr SIFT
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Ozniteligine kiyasla daha hizli bir 6znitelik olmustur. SSURF 06zniteliginde de SSIFT
Ozniteliginde oldugu gibi bazi tanimlayicilar (SURF komsusu olmayan tanimlayicilar)
elenmistir. Bu nedenle SSURF 06zniteliginin SURF 06zniteligine kiyasla daha hizli bir
Oznitelik oldugu tespit edilmistir. SIFT+SURF 6zniteligi, SIFT ve SURF 06znitelik
histogramlarmin birlestirilmesinden elde edilmistir. Birlesmeden kaynakli daha biiyiik
bir Oznitelik histogramina sahip olan SIFT+SURF 0zniteliginin SIFT ve SURF
Ozniteliklerine kiyasla daha yavas bir Oznitelik oldugu gozlemlenmistir. Ayrica
HOG+SIFT, HOG+SURF, HOG+SSIFT ve HOG+SSURF 0Oznitelikleri de 6znitelik
histogramlarinin birlestirilmesi ile elde edildiginden dolayr HOG, SIFT, SURF, SSIFT

ve SSURF ozniteliklerine kiyasla daha fazla ¢alisma zamanina ihtiya¢ duymuslardir.

lleriki galismalarda PCA-SIFT, dense SIFT gibi yerel 6znitelikler ve farkli algoritmalar
kullanilarak yerel 6znitelik tabanli TSR sisteminin daha kapsamli ve basarili bir hale

getirilmesi planlanmaktadir.
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