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Insan viicut hareketlerinin algilanmasi ve anlamlandirilmas ile makinelere komut
verme, Ozellikle cihazlar1 uzaktan kontrol etmek i¢in kullanilan 6nemli bir
teknoloji haline doniismektedir. Bu calismada kiimeleme temelli Cok Yiizli
Konik Fonksiyonlar algoritmalari ile siniflandiricilarin olusturulmasi, 6zellikle
goriintii ilizerinde islem yapilan problemler icin biiyiik oneme sahip Oznitelik
secimi yaklasimlarinin incelenmesi ve yeni bir yaklagim 6nerilmesi, son olarak da
Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar temelli algoritmalarin hareket tanima problemine
uygulanmas1 gerceklestirilmistir. Uygulama asamasinda hareket tanima igin
kullanilan ~ veri  kiimeleri kameradan alinan  gorilintiler kullanilarak
olusturulmustur. Elde edilen veriler kullanilarak ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
temelli siniflandiricilar elde edilmis ve uygulama probleminin ¢éziimiinde basari

ile kullanilmustir.
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Controlling a machine via detecting and recognising human gestures, becomes
important technology especially using for remote controlling a device. In this
study we carried about generating clustering based polyhedral conic functions
algorithms, investigating and proposing a new method for the feature selection
problem, which is very important for the applications like video processing, and
finally implementing generated polyhedral conic functions based algorithms to the
gesture recognition problem. In implementation step data needed for the
classifiers are collected from the camera. The data obtained are used for
generating classifiers based polyhedral conic functions and these classifiers are

used successfully in the application.
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1. GIRIS

Bir cihazi uzaktan kontrol etmek bilim insanlarinin ¢ok uzun zamandir
tizerinde calistigt bir alandir ve bu konuda bugiine kadar degisik calisma
prensiplerine sahip bircok kontrol cihazi gelistirilmistir. Insan dogasi siirekli
olarak islerini kolaylastirmak egilimindedir. Gilinlimiiz teknolojisi basitlesme,
kullanicilara en st diizeyde kullanim rahatlig1 saglama yolunda ilerlemektedir.
Fiitiiristler teknolojinin gelisimi konusunda tahminler yiiriitiirlerken elle rahatga
kontrol edilebilen, bir hareketle kayan, agilan, kapanan dijital ekranlardan
bahsetmektedirler. Bilim kurgu filmlerinde de yillar sonrasinin diinyas1 anlatilmak
istendiginde ya da ¢ok gelismis bir milleti canlandirmaya calisirken, onlarin
gelismiglikleri etraftaki sanal ekranlarin el-kol hareketleri ile kontrol edebilmesi
ile vurgulanmaktadir. Akilli evlerde insanlarin yerlerinden kalkmadan buzdolabi,
firin, camagir makinesi gibi cihazlarini kontrol edebilecek olmasi uzak bir gelecek
degildir ve bu tip cihazlarin kontrolii i¢in herhangi bir kontrol cihazina ihtiyag
duyulmayacaktir. Bu amagclar ile giinlimiizde arastirmacilar daha etkin sekilde
makineleri kontrol edebilmek icin ¢esitli insan-bilgisayar ara yiizleri (human-
computer interface) iizerine ¢calismalar yliriitmektedir. Parmaklar, eller, kollar, bag
ve yiiz gibi insan viicut hareketlerinin viicuda takilan ya da elle tutulan bir cihaz
olmaksizin; algilanmas1 ve anlamlandirilmasi ile makinelere komut verme,
0zellikle 6nemli bir teknoloji haline dontigmektedir. Teknolojinin ilerlemesi cihazi
kontrol etme konusunda sadece kumandaya ya da diigmelere bagl kalmaya gerek
olmadigmi goéstermektedir. Ozellikle Apple firmasmn iiriinlerinden klavyeyi
cikartarak Onciliigiinii  ettigi akimla beraber, mekanik tus takimlarimin
kullanilmas1 giinden giine azalmaktadir.

Cumbhuriyetimizin 100. yili i¢in Tibitak’in Onciiligiinde yapilan 2023
vizyon c¢aligmasinda, “Tiirkiye’nin Bilim, teknoloji ve yenilikte yetkinlesmis,
tireten, net katma degerini kendi beyin giicline dayanarak artirabilen bir iilke
olmas1”, iilkemizin vizyonlarindan biri olarak benimsenmistir. Bu vizyon
dogrultusunda “belirli alanlarda Tirkiye’nin rekabet {stlinliigli kazanarak
uluslararast ticaretten ciddi bir pay alir hale gelmesi” hedeflenmektedir. Buna gore

oncelik verilmesi gereken teknolojik faaliyet konulari belirlenmis, bunlarin
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arasinda “Tiiketici elektroniginde yeni kusak {iriinler tasarlayip liretebilmek” te
yer almigtir. Yapilan calisma sonucunda elde edilen sistemin farkli {iriinlere
entegre edilmesi halinde, bu iriinlerin piyasada biiyiik bir rekabet {stiinligii
saglayacag diistiniilmektedir. Hareket ile kontrolii destekleyen iiriinleri piyasaya
stiren oncii firmalar biiyiikk avantajlar elde etmislerdir. Kasim 2006’da Nintendo
firmasinin gelistirdigi, bir kumanda kullanarak kullanici hareketlerini taniyabilen
Wii oyun konsolu bu konudaki beklentileri arttirmistir.  Yine oyun konsolu
pazarinda 2010 yilinda bdyle bir teknolojiyi kullanmayr miimkiin kilan bir cihaz
gelistireren Microsoft firmasi pazar paymni ciddi sekilde arttirmis ve cihazin
piyasaya cikisinin ilk 25 giintinde 2.5 milyon adet satmistir. Benzer sekilde, ¢ok
yakin zamanda televizyonlarinin aki/li unsurlarin1 hareket ile kontrol etmeye
baslayan Samsung firmasi da ciddi ilgi uyandirmistir.

Tez kapsaminda temel olarak siniflandirma probleminin ¢éziimii iizerine
calistlmistir. 1930’lu yillarda Fisher’in dogrusal ayirma kavramini sunmasindan
bu yana smiflandirma problemleri iizerine yogun sekilde c¢alisgilmaktadir.
Siniflandirma iglemi hangi sinifa ait olduklar1 bilinen eldeki veriler ile bir
smiflandiricinin egitilmesi ve daha sonra sinifi bilinmeyen verilerin elde edilen
siniflandiric1 ile smif etiketlerinin belirlenmesi adimlarindan olusmaktadir.
Siniflandirma problemi hayatimizin bir ¢ok alaninda karsimiza ¢ikan énemli bir
problemdir. Bu problemleri ¢ozmek igin gelistirilen yontemler yiiz tanima, Ses
tanima, hastalik teshisi, e-posta filtreleme, kredi degerlendirme gibi alanlarda
giinliik hayatta uygulanir hale gelmistir. Literatiirde farkli yaklasimlara dayanan
bir ¢ok simiflandirma algoritmas: bulunmaktadir. Bayes siniflandirma, karar
agagclari, sinir aglar1 ve destek vektor makineleri literatiirde en ¢ok karsilasilan
yontemlerdir [1,2,3]. Bu ¢alismada Gasimov ve Oztiirk [4] tarafindan ortaya
atilmis olan ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar temelli siniflandiricilardan
yararlanilmigtir. Yeni bir siniflandirma yaklasimi olarak Cift¢i tarafindan [5] k-
ortalamalar temelli ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar yaklasimi onerilmis ve biyiik
boyutlu problemler i¢in 6nerilen yontemin basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.
Bu c¢alisgmanin ikinci bolimiinde, literatiirde yaygin sekilde kullanilan beklenti
maksimizasyonu (EM) ve gelistirilmis biitiinsel k-ortalamalar kiimeleme

algoritmalarina dayanan yeni yaklagimlar 6nerilmistir. Bu yaklagimlarda da k-ort
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CKF yaklasimina benzer sekilde, olusturulacak CKF’lerin merkezleri, kiimeleme
algoritmalarinin (EM ve gelistirilmis biitiinsel k-ortalamalar) bir sonucu olarak
elde edilir. Yeni Onerilen yaklasimlarin basarisi bazi test problemleri {izerinden
karsilastirmal1 sonuglar ile beraber sunulmustur.

Siniflandirma problemleri i¢in 6nemli bir sorun smiflandirilacak verileri
tanimlayan Oznitelik uzayinin ¢ogu zaman ¢ok biiyiikk olmasidir. Elde var olan
Oznitelik uzaymin bir kismi smiflandirma i¢in anlamsiz olabilir. Bu nedenle
Oznitelik uzayindan uygun oOzniteliklerin secilmesi smiflandirma igin oldukga
onemli bir islemdir. Bu kapsamda ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar kullanilarak
boosting temeline dayanan bir 6znitelik secimi yontemin gelistirilmesi ligiinci
boliimde anlatilmstir.

Dordiincii boliimde k-ortalamalar temelli ¢ok yiizlii konik siniflandiricilar
ile hareketlerin taninmasi ele alinmistir. Temel girdi bir kamera yardimiyla alinan
goriintlilerdir. Hareketlerin taninabilmesi icin hareket vektorlerinin siirekli olarak
diizenli bir sekilde hesaplanmasi gerekmektedir. Bu nedenle tezin uygulamasinda
izlenen adimlar; elin bulunmasi, elin izlenmesi, hareket vektoriiniin ¢ikarilmasi,
tanimlanan hareketler icin simiflandiricilarin  olusturulmasit ve hareketlerin
taninmasi olarak siralanmistir.

Bu calisma ile ilgili genel degerlendirme ve gelecekte yapilabilecek
calismalar ile ilgili agiklama ve tartismalar, son boliim olan sonu¢ ve Oneriler

boliimiinde sunulmustur.
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2. SINIFLANDIRMA PROBLEMLERININ COZUMU iCiN KUMELEME
TEMELLI YAKLASIMLAR

Bu bolimde genel olarak siniflandirma problemi ve literatiirdeki
smiflandirma yaklagimlarina deginilmistir. Ayrica kullanilan ii¢ kiimeleme
algoritmast k-ortalamalar, gelistirilmis biitiinsel k-ortalamalar ve EM hakkinda
bilgiler verilmistir. Daha sonra ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar temelli algoritmalar

anlatilip, sonuglar sunulmustur.

2.1.Giris

Giiniimiizde verilerin elde edilmesi, saklanmasi ve ulasilabilirligi
teknolojideki gelismelere paralel olarak kolaylagsmis ve ucuzlamistir. Biiylik
boyutlarda ve hizli bir sekilde toplanan verilerin ¢esitli analizler sonucunda
anlamli bilgilere doniistiiriilmesi siireci olarak tanimlanan veri madenciliginin
giinimiizde en c¢ok kullanilan teknikleri kiimeleme ve siiflandirma
problemleridir [6].

Smiflandirma, daha Onceden karsilasilmamis bir nesnenin Oznitelik
degerlerinin hesaplanmasi ve elde edilen degerlerin siniflandirici bir fonksiyona
sokularak nesnenin 6nceden tanimlanmis bir sinifa atanmasidir. Siniflandirma
islemi kullanilan yontem ne olursa olsun temel olarak iki adimdan olusmaktadir.
Ik adim karar verici kurallarm-fonksiyonlarm elde edildigi egitim adinudir.
Literatiirde egitim adiminin denetimli (supervised) ve yar1 denetimli (semi-
supervised) gibi tipleri bulunmaktadir. Denetimli smiflandirmada egitimde
kullanilacak verilerin 6znitelik degerleri ve simiflar1 bellidir. Yar1 denetimli
siiflandirmada ise egitimde kullanilacak verilerin siniflarini elde etmek ya zor ya
da maliyetli bir islemdir. Dolayisiyla her sinif etiketi belli degildir. Egitim
adiminda siniflandirict kural elde edildikten sonra test adimina gegilir. Testteki
verilerin sinif etiketinin bilinmedigi varsayimi ile egitimde elde edilen kurala gore
bu verilerin gercek smiflari tahmin edilmeye c¢alisilir. Smiflandirict ile dogru
tahmin edilen sinif sayisi, siniflandiricinin basarasini gosteren dogruluk degerinin

hesaplanmasinda kullanilir.
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Veri madenciliginin uygulamada kullanilan en 6nemli kollarindan birisi ise
kiimeleme analizidir. Uygulanmas1 ve yorumlanmasi kullanilan algoritmaya gore
degismekle birlikte genel olarak kolaydir. Amaci var olan verilerin hangi kiimeye
ait oldugu bilinmeden, birbirine olan benzerliklerine bagli olarak benzer 6zellikler
gosteren verilerin bir araya toplanmasidir. Kiimeleme analizi temelde istatistik ve
matematik bilimlerinden yararlanmaktadir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka gibi

konularda oldukga ihtiya¢ duyulan bir analizdir.

e %o iy A
., “1
L] [ ] ‘A A
s ® Ad da
* . A 4 Aa >

Tk

Sekil 2.1 Bir kiimeleme 6rnegi [7]

Sekil 2.1°de 3 kiimeden olusan veriler ve bu verilerin kiimelere ayrimi ile

merkez noktalar1 gdsterilmektedir.

2.2 Literatiir Ozeti

Literatlirde siniflandirma ve kiimeleme problemlerinin ¢dziimii i¢in ortaya
atilmis birgok ydntem bulunmaktadir. Izleyen bélimde en sik kullanilan
yontemlere deginilecektir. Bu boliimde literatiirde bulunan bazi ¢alismalar
Ozetlenmistir.

Siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii igin gelistirilmis yOntemlerin
kullanmilirlig1 sergiledikleri basarilara, uygulanabildikleri problem boyutlarinin
esnek olmasina, uygulanabildikleri problem tiplerinin fazla olmasina, hizlarina ve
islemsel yiiklerinin durumuna gore degismektedir.  Literatiirde bahsedilen
kriterlere gore basarili olan ve en sik kullanilan yontemler ayirma analizi, Bayes
smiflandirma, sinir aglari, karar agaclart ve destek vektor makineleri olarak
sayilabilir [1,2,3]. Bunlarin yani sira genetik algoritmalar, en yakin komsu ve
bulanik mantik gibi yontemler de mevcuttur. Siniflandirma problemlerinin temeli

1930’larin ortalarinda ortaya atilan Fisher’in dogrusal ayirma teknigine dayanur.
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1980’lerin ortalarinda Rumerhart, Hintom ve Wiliams tarafindan geri yayilimh
sinir aglart bulunmustur. Insan sinir sistemi yapisindan esinlenen ydntem, sinir
sistemini matematiksel olarak modellemeyi amaglamaktadir. Ortaya atilisindan
itibaren sinir aglar arastirmacilar tarafindan biiyiik ilgi gérmiis ve yaygin olarak
kullanilmistir. Literatiirde en sik kullanilan ve en {inlii yontemlerden biri Cortes ve
Vapnik [8] tarafindan olusturulmus Destek Vektor Makineleri olarak adlandirilan
bir 6grenme tipidir.

1960’11 yillardan itibaren matematiksel programlama temellerine dayanan
bir¢ok siniflandirma algoritmasi ortaya atilmistir. Digbiikey olmayan ve tam sayili
matematiksel programlama yontemlerinden basariyla uygulanan yontemler olsa
da literatiirde var olan yontemlerin biiyiik bir bolimi dogrusal programlama
temellidir.

Dogrusal ayirma i¢in Bennet ve Mangasarian giirbiiz (robust) dogrusal
programlama yaklasimini gelistirmislerdir [9]. Astorino ve Gaudioso [10] ise
belirlenen sayida hiper diizlem olusturarak iki kiimeyi birbirinden ayirmayi
amacglamiglar ve h-polihedral ayirma yaklasimini sunmuslardir. Bagirov [11]
tarafindan sunulan enb-enk ayirma yontemi hiperdiizlemleri kullananbasarili
yontemlerden bir digeridir. Uney ve Tiirkay [12] ¢ok smifli problemlerin ¢dziimii
i¢in tiim simiflara ait verileri ayiracak ¢ok boyutlu kutularin kullanilmasina dayali
karma tamsayilt matematiksel bir model gelistirmislerdir.

Kiimeleme analizi igin yine ¢ok genis bir literatiirden bahsetmek
mimkiindiir. Farkli temellere dayanan bircok kiimeleme algoritmasi
bulunmaktadir. Genel olarak hiyerarsik yontemler, agirlik merkezi temelli
yontemler, yogunluk temelli yontemler ve dagilim temelli yontemler olarak
gruplanabilirler. Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden SLINK [13] Sibson
tarafindan 1973 yilinda ortaya atilmistir. Yine hiyerarsik ayirma yontemlerinden
CLINK [14] 1977 yilinda Defays tarafindan sunulmustur. Bu iki yontem
aragtirmacilar  tarafindan genel olarak gorece eski yoOntemler olarak
nitelendirilseler de teoriler ile yogunluk temeline dayanan kiimeleme analizi
yontemlerine ilham kaynagi olmuslardir.  Kiimeleme analizinde en {inli
yontemlerden biri MacQuen [15] tarafindan literatiire kazandirilmis ve k-

ortalamalar olarak bilinen yontemdir. Bu yontem igin Lloyd [16] tarafindan pratik
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bir algoritma gelistirilmistir. Problem dogasi geregi NP-Zor bir problemdir ve k-
ortalamalar algoritmasi bu probleme yaklasik bir sonug¢ sunar. Bagirov [17] 2008
yilinda gelistirilmis biitiinsel k-ortalamalar algoritmasi ile basarili sonuglar elde
etmistir. Ayrica literatiirde k-ortalamalar algoritmasinin k-ortalamalar++, k-
medyanlar, bulanik c-ortalamalar gibi ¢esitli varyasyonlarina rastlamak
miimkiindiir. Dagilim temelli algoritmalar ise istatistik biliminden yogun sekilde
yararlanir. Bu tip algoritmalarin en bilineni Dempster ve ark. [18] tarafindan
gelistirilen EM algoritmasidir. Yogunluk temelli algoritmalar kiimeleri en fazla
nokta yogunlugunun bulundugu yerlere atamaya calisirlar. Ester ve ark [19]
yogunluk temelli algoritmalardan DBSCAN’i 1996 yilinda basarili bir sekilde
uygulamiglardir. Ankerst ve ark. [20] tarafindan 1999 yilinda OPTICS adiyla
DBSCAN algoritmas1 genellestirilmistir.

2.3.Simiflandirma Problemlerinin Coéziimiinde Kullanilan Yontemler

Karar agaglar, akis diyagrami bir agaca benzeyen ve ¢ok sik kullanilan
siniflandirma yontemlerinden bir tanesidir. Hesapsal yiikiiniin az olmasi,
giiriiltiilere karst duyarli olmamas1 ve gereksiz Oznitelikler ile ilgilenmemesi
nedenleriyle diger smniflandirma yontemlerine gore avantaj saglar [21]. Karar
agaclar1 yapisi geregi agacin en st noktasina en iyi ayirict olan 6zniteligi koyar.
Oznitelikler diigiim noktalarinda bulunur ve model bu 6znitelige dayanarak bir
karar kurali belirlemistir. Gelinen diigiimde test edilen verinin degerine gore
gidilecek yon belirlenir. Yontemin detaylar1 Barros ve ark. ‘nin [21] ¢aligmasinda
sunulmustur.

Ayirma analizi smiflandirma yontemlerinden en eskilerinden birisidir.
Verilerin Oznitelikleri arasinda bulunan farkliliklari aragtirir. Ayirma analizinin
amaglarindan biri en ayirict 6zniteliklere gore uygun ve iyi ayiran fonksiyonlari
bulmaktir. Diger amag ise verileri en iyi sekilde siniflara atayabilecek kurallarin
¢ikarilmasidir. Bu noktada bu iki amaci karistirmamak gerekmektedir [6].

Destek vektor makineleri ikili siniflar i¢in ayiric1 dogrusal yiizeyler elde
etmek amaciyla gelistirilmis bir yontemdir. Kavramsal olarak girdi vektorii
yiiksek boyutlu bir uzaya tasima fikri gergeklestirilir. Bu yiiksek boyutlu uzayda
dogrusal ayirict ylizeyler elde edilir. DVM o6zel ozellikleri sayesinde yiiksek
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genelleme yetenegine sahiptir [8]. Cok basarili ve yaygin kullanilir bir yontemdir.
Pradhan [22] 2012 yilinda destek vektor makineleri ile ilgili bir genel inceleme
(survey) makalesi yayinlamis ve bu konudaki son gelismeler ile yontemin
temellerini aktarmistir.

Yapay sinir aglar1 beyinden esinlenilmis bir algilayicidir. Bilissel bilim ve
sinir bilim konusunda ¢alisan bilim insanlar1 beynin nasil calistigini anlamak
amaciyla c¢alismalar yapmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda beyindeki sinir
aglarmin modelleri olusturulur ve benzetim c¢alismalar1 yapilir. Beyin, goriintii ve
konusma tanima, 0grenme gibi yetenekleri acisindan miihendislik tirlinlerinden
¢ok istiindir [23]. Yapay sinir aglar1 ile beynin matematiksel olarak
modellenerek bu tistiinliiklerin makinelere aktarilmasi i¢in ¢alisilmaktadir.

Bayes siniflandirmanin temeli asagidaki denklemde de gésterilen Thomas
Bayes’in ortaya attig1 Bayes teoremine dayanir. Istatistiksel bir siniflandiricidur.
Egitim verilerine dayanarak verilerin hangi siniflara ait olabilecegi konusunda
olasilik hesabi yapar. Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimiyla
modelin ¢éziimii kolaylasir ve bdyle durumlarda yontem naif bayes yontemi
olarak adlandirilir.

P(B|A)P(A
P(A|B) = —( }L(l)g)( )

Genetik algoritmalar yontemi ise yine dogadan esinlenerek ortaya
cikarilmis bir yontemdir. Dogada bulunan canlilarin ileriki nesillere gen
aktarimim1 ornek almis bir yontemdir. Farkli farkli sonuclar elde edebilmek i¢in
DNA aktariminda var olan mutasyon ve caprazlama olaylar1 modelde mevcuttur.
Dogada giiclii canlilarin hayatta kaldigi gibi bu yontemde de iyi sonuglar elde

tutulur ve bir sonraki islem adimina aktarilir. Sezgisel bir algoritmadir.

2.4 Kiimeleme

Cok yiizlii konik fonksiyonlar temelli smiflandirma yaklagimlarinda,
fonksiyonlarin merkez noktalarinin belirlenmesi olusturulan simiflandiricilarin

basarilarini etkilemektedir. Bu boliimde kiimeleme temelli farkli merkez belirleme



@ ANADOLU UNIVERSITESI

stratejileri ile biitiinlesik yontemler iizerinde durulmaktadir. Bu anlamda

kullanilan kiimeleme yontemleri ile ilgili bilgiler verilmektedir.

2.4.1. K-ortalamalar algoritmasi

k-ortalamalar algoritmasi kiime bilgisi elde olmayan verilerin k sayida
kiimeye atanmasi islemini gerceklestirir. Agirlik merkezi tabanli kiimeleme
algoritmalarindan en sik kullanilan ve uygulanmasi oldukga basit bir algoritmadir.
Algoritmanin temel amaci agirlik merkezleri ile veriler arasindaki uzakliklarin
karesini en kiigiiklemektir. Algoritma baslamadan once kiime sayis1 k girdi olarak
verilmelidir. Algoritma, baslangig merkez noktalarini belirlemek amaciyla, verilen
k kiime sayis1 kadar, kiimelenecek veri noktalar1 arasindan rassal olarak baslangig
noktalar1 seger. Daha sonra tiim noktalar kendilerine 6klid uzakligina gore en
yakin baglangi¢ noktasina atanir. Ardindan yeni kiime merkezleri o kiimeye
atanan noktalarin merkezi olarak giincellenir. Bu iki adim kiime merkezleri
degismeyinceye kadar birbirini izleyerek tekrar eder.

Eldeki veriler (X1, X2, ... , Xq) ile gosterilsin ve n adet d boyutlu olsun. k
kiime sayist K < n olmak tizere kiimeler S={Ss, Sy, ..., Sk} ile gosterilsin. Boyle bir

durumda en kiigiiklenmek istenen amag fonksiyonu asagidaki gibidir:

k
enk > 3" [l —

i=1 XjESi

ui,Si kiimesine ait noktalarin ortalamasidir.
k-ortalamalar algoritmast : Oncelikle baslangig adimi gerceklestirilir. Kiime

sayis1 kadar rassal olarak farkli noktalar kiime merkezi olarak segilir.

e Atama adimi: Oklid uzakligina gore her noktay1 en yakin merkeze ata.
Sl.(t) = {xp : ”xp — m.(t)“ < ”xp — m]@” V1i<j< k}

L

e Giincelleme adimi: Atama adiminda olusturulan kiimelerin yeni

merkezleri hesaplanir.



Sekil 2.2 ‘de oklid uzakliklarina gore atamalar1 gosteren Voronoi Diyagrami

goriilmektedir.

Sekil 2.2 Voronoi Diyagrami [24]

Sekil 2.3 ’te adim adim k-ortalamalar algoritmasmin kiimeleri ayirisi

gosterilmektedir:

(c)

a

IVERSITESI

Sekil 2.3 k-Ortalamalar kiimeleme yontemi adimlari [7]

10
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Sekil 2.4 Gergek kiimeler ve k-ortalamalar algoritmasiyla elde edilen kiimeler [7]

k-ortalamalar algoritmasi en iyi ayirmayr garanti etmese de biiyiik veri
kiimelerinde hizli olarak calisir. Bir ¢ok kiimeleme algoritmasi gibi K kiime
sayisini tespit edememesi olumsuz yonlerinden bir tanesidir. Veriler Sekil 2.4’te
oldugu gibi dagildiginda k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi iyi sonuglar

verememektedir.

2.4.2. EM algoritmasi

Temeli istatistik bilimine dayanan bu yontem istatistiksel uygulamalarda,
orlintli tanima tekniklerinde, kayip — eksik bilgilerin tahmininde ve kiimeleme
analizinde yogun olarak kullanilmaktadir. Temeli karma gauss modellerine
(GMM- Gaussian Mixture Models) dayanir. k—ortalamalar kiimeleme yonteminde
oldugu gibi her nokta %100 bir sinifa atanacak diye bir sart yoktur. Her nokta ve
her kiime i¢in noktanin hangi kiimeye ne kadar olasilikla ait olabilecegi
hesaplanir. Dolayisiyla nokta sadece bir kiimeye atanmaz, noktalar kiimelere belli
olasiliklarla atanmaktadir.

Tek boyutta tiglii normal dagilim karma gauss modelini incelersek 3 sinif

icin dagilim grafigi Sekil 2.4’teki gibi goriiniir.

11
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p()y

N

K=3

Sekil 2.5 Karma normal dagilim [7]

Boyle bir durumda p(x) olasilik hesabi her bir normal dagilim degerinin

belli bit katsay1 ile ¢garpimlarinin toplamina esittir.

K

p() = ) m Nxlh Z)

k=1

K
Vk:ﬂ'k 20, an:l
k=1

Tek boyutta degiskenlik degerini gosteren 6 tek bir deger iken Sekil 2.5’in
iki boyutlu hali olan Sekil 2.6 i¢in degiskenlik tek bir deger degil d boyutlu uzay

icin d X d boyutta X' ile gosterilen bir kovaryans matrisidir.

A

Sekil 2.6 iki boyutta karma normal dagilim

12
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d boyutta karma dagilimlar i¢in ¢ok degiskenli normal dagilim olasilik

hesabi1 asagidaki sekilde yapilmaktadir:

1
exp(— 5 (x =" 271 (x = W)

1
fr (X1, 0, Xq) = m

Bagimsizlik varsayimi altinda karma Gauss modelinin benzerligi asagidaki

formiille ifade edilir :

N N K
l_[p (x;) = Hzﬂk N (x| g, Zi)
i=1

i=1 k=1

EM algoritmast Beklenti (E-Expectation) ve Maksimizasyon (M-
Maximization) adimlarindan olugmaktadir. Algoritma baslangicta rassal olarak ya
da k-ortalamalar algoritmasi yardimiyla kiimelenecek veri noktalari arasindan
merkezlerin se¢ilmesiyle baslatilir. Eldeki veriler (X, X2, ..., Xq) ile gosterilsin ve

n adet d boyutlu olsun. k kiime indisi olmak {izere:

E Adimu: Elde bulunan parametreler uy ve Xy “ e gore hangi noktanin hangi
kiimeye ait oldugunu gosteren aidiyet degerleri hesaplanir. pj i. noktanin k.
kiimeye ait olma olasiligin1 ifade eder. Kiime i¢in farkli bir merkez u ve

kovaryans matrisi 2 olduguna dikkat etmek gereklidir.

1y N (x| g, Zx)
K N(xglwg, Z5)

Yik =

M Adimi: E adimindan sonra algoritmayi bitirme sart1 saglanmiyorsa M adimina
gecilir. Elde olan noktalarin kiimelere ait olma olasiliklarina gore yeniden merkez

1, kovaryans matrisi 2 ve kiime agirlik katsayilar1 7 hesaplanir.

N
1
U = N_k Zl/ik Xi
=1

13
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N
1

2= N zyik (o — ) O — )"
ki3

14
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Sekil 2.7 EM algoritmasi adimlar1 [25]

15
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E ve M adimlar1 algoritma sonlanincaya dek birbirini izler. Sekil 2.7 EM

algoritmasinin adim adim nasil ¢alistigini1 gostermektedir.

2.4.3. Gelistirilmis biitiinsel k-ortalamalar algoritmasi

k-ortalamalar algoritmasinin baslangig kiime merkez noktalar1 rassal
olarak se¢ilmektedir. Baslangic merkez noktalarinin rassal olarak segilmesinin
kiimeleme hata oranina etkisi biiyliktiir. Gelistirilmis biitiinsel k-ortalamalar
algoritmasi en iyi baslangi¢ noktalarinin secilmesini amacglar ve baslangig
noktalarinin segilmesinden sonra K-ortalamalar algoritmasini kullanir.

Algoritma kiimeleme problemini iki kiime igin ¢dziimden baslar ve her
adimda kiime sayisini bir arttirarak devam ettirir. Her adimda biitiin noktalarin
kendi kiime merkezlerine olan uzakliklari bulunur. Tiim uzakliklarin toplaminda
bir oOnceki uzaklik toplamina gore anlamli bir iyilesme olmadiysa islem
durdurulur, en iyi kiime sayis1 bulunmus olunur.

k. kiime merkezinin hesaplanmasi igin baglangi¢ noktasini bulan

algoritmanin adimlar1 izleyen sekilde verilmistir [17].

Adim 1: Her a' € Dyn A icin merkezi ¢! mekezli s,(a') kiimesini hesapla,
c' noktasindaki f; fonksiyonunun degerini f i = fi(c).
Adim 2: ¢/ merkezi  s,(c’) kiimesi i¢in asagidaki degerleri hesapla:

fk,min = airerll)iorrlwA fk,ai

a’ = arg min fk,ai

aiEDO NA

Adim 3: s,(c’) kiimesi ve merkezi kiime elemanlar1 degismeyinceye kadar tekrar

hesapla.
Kiimeleme problemleri i¢in arttirinml algoritma ise su sekilde sunulmaktadir:

Adim 1: € > 0 toleransi se¢, A kiimesinin merkezini hesapla, x* € R™, kiimeleme

fonksiyonunu hesapla f1, k = 1 yap.

16
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Adim 2: Bir sonraki kiime merkezinin hesaplanmasi i¢in; k =k + 1 yap,
xt, ..., x¥"1k-1 bolitleme (partition) problemi igin merkez olsun, k. kiime
merkezi i¢in bir baslangic noktast bul (baslangic noktasi bulma algoritmasi

ile), ¥ € R™

Adim 3: Yeni baslangic noktasi olarak  (x!,..,x*"1,%) se¢, k-ortalamalar
algoritmasini uygula ve karsi gelen ¢dziimii (v, ...,y*) ve amag fonksiyonu f*

degerini bul.

k-1_ rk i ,
Adim 4: % E I < eise dur, degil ise x* = y', i =1,...,k yap, Adim 2’ye git.
Bu tez calismasinda gelistirilmis biitiinsel Kk-ortalamalar algoritmasi

kullanilirken en iyi kiime sayisi bulunmamis, tipki k-ortalamalar algoritmasinda

oldugu gibi kiimeleme problemi ¢éziilmeden 6nce kiime sayisi belirlenmistir.

2.5.Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar ile Siniflandirma

Siniflandirma problemi temel olarak ayni noktayi igermeyen iki kiimeyi en
iyi sekilde aywrabilecek yapilarin elde edilmesi problemi olarak tanimlanabilir.
Boyle bir ayirma ikili siniflandirma problemini ifade etmektedir. Cok yiizlii konik
fonksiyonlar temelli algoritmalar ile siniflandirmada amag farkl iki kiimeyi en iyi
sekilde ayirabilen ve problemin yapisina gére dogrusal olmayan ylizeylerin elde
edilmesidir. Boylelikle fonksiyonun aldig1 degere gore noktalarin hangi kiimeye
ait oldugu tespit edilebilir. Coklu siniflandirma ise ikili siniflandirma probleminin
ardisik bir hali olarak tanimlanmaktadir. Her adimda bir sinif segilir ve bu sinifi
diger tim smiflarin birlesiminden olusan noktalar kiimesinden ayrilmasin
saglayan fonksiyonlar hesaplanir. Bu sekilde ayrilacak smif karsisinda tiim
smiflarin segilmesi 1’e karsi hepsi algoritmasi olarak tanimlanmaktadir. Cok
yiizlii konik fonksiyonlar ile siiflandirma igin fonksiyonlar ile ayni isimde olan
Cok yiizlii konik fonksiyonlar algoritmasi [6] ve k-ort-CKF [5] gibi cesitli

algoritmalar gelistirilmistir.

17
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Oztiirk’iin galismasinda [6] tanimlanan ve ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
ile smiflandirma algoritmalarinin temelini olusturan ayirma fonksiyonu

g wiya : R™ — R denklem ile tanimlanmaktadir :

Iweya@=wx—a)+ ¢llx—all,—vy

w € R", & € R, =[0,400),y =21 ,wx =wyx; + -+ w,x, ifadesi
W ile x vektorlerinin skaler garpimi ve ||x||; = |xq| + -+ + |x,| ise X vektoriiniin 1
normudur. Fonksiyonun tepe noktasi (a,- y), seviye kiimesi dis biikey ¢ok yiizlii ve
grafigi konidir.

Bahsedilen algoritmalar  smiflandirma  problemini  bir  dogrusal
programlama probleminin ¢6zimii olarak w, & ve y parametrelerini elde eder. Bu

parametreler ayirici fonksiyonun olusturulmasinda kullanilir.

2.5.1. Cok yiizlii konik fonksiyonlar algoritmasi

Cok yiizlii konik fonksiyonlar algoritmasi Oztiirk’iin [6] calismasinda
sunulmustur. A kiimesinin B kiimesinden ayrilmak istendigini varsayalim.
Algoritma oncelikle rassal olarak A kiimesinden bir tepe noktas1 seger. Daha sonra
fonksiyonun alt seviye kiimesi olan dis biikey c¢ok yiizlii miimkiin oldugunca B
noktasindan olan kiime disarida kalacak sekilde ve A kiimesi noktalar1 i¢eride
kalacak sekilde fonksiyonlar olusturulur. Her adimda A kiimesinden bir kisim
nokta B’den ayrilir. A kiimesinden olan tiim noktalar ayrilincaya kadar adimlar
tekrarlanir. Nihai siniflandirict fonksiyon elde edilen tiim fonksiyonlarin noktasal
en kiicligii olarak hesaplanir.

A ve B kiimeleri R™’de verilmis iki kiime iken algoritma adimlar1 su
sekildedir:

A={a'eR":i el}, I={1,...,m}

B={p'eR":j€J}, J={1,..,p}

Adim 0:1=1,1,=1, A = A atamalarin1 yap. Adim 1 e git.
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Adum I: a' noktasi, A kiimesisin herhangi bir noktasi olsun. P problemini ¢6z.
wa —a)+ ¢fla'=a'| —y+1 <y, V€ I,
—w(a'—a) = ¢’ =l +y+1 <0, V€ ],

y = (¥4, ., ¥m) € RTY, w € R™, § ERy =1

kisitlar: altinda;

(P) enk (ye%)

(P,) probleminin bir ¢6ziimii wt, &,y vyt ¢ yi bul. Bu ¢dziime karsi gelen cok

yiizlii konik fonksiyon asagidaki sekilde olusturulur.
gl (x) = gwl,fl,yl,yl (x)

Adm?2: Ly, ={i€ L: gla)+1>0}, A1=f{al € A: i€ I,;4}

| =1+ 1 giincellemelerini yap. A, # @ ise adim 1’e git.

Adim 3: A ve B kiimelerini aymran g(x) fonksiyonu denklem ile tanimlanir.

Durulur.

2.5.2. Kiimeleme temelli siniflandirma yaklasimlari

Cok vyiizli konik fonksiyonlar algoritmasinda rassal olarak segilen
fonksiyon tepe noktalarmin smiflandirma basarisi iizerine etkisi oldukca
yiiksektir. Algoritmanin dogasi geregi egitimde tiim noktalar ayrilmakta ve %100
egitim basaris1 saglanmaktadir. Ancak test asamasinda bu algoritmanin literatiir
ile rekabet edebilir diizeyde oldugu gosterilmistir [26]. Egitim asamasinda elde

edilen basarilar1 artirmak amaciyla Ciftgi ‘nin [5] c¢alismasinda merkez
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noktalarmin se¢iminin rassal olarak gergeklestirilmesi yerine Kk-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi ile se¢ilmesi 6ne siiriilmiistiir. Bu asirt uyum (overfitting)
sorununa ¢oziim getirmektedir. Modelde asir1 uyum sorununu gidermek amaciyla
modelleme asamasinda A kiimesine ait noktalarin tamamin1 ayirmak yerine, ‘“gok
yizli disindaki A kiimesi noktalarinin ve c¢ok yiizli igindeki B kiimesi
noktalarmin toplam sayisin1” en kiigiiklemek amaglanmigtir. A kiimesi ¢ok yiizlii
konik fonksiyonlar algoritmasinda tek iken k-ort-CKF algoritmasinda A kiimesi
alt kiimelere boliiniir ve her adimda bu alt kiimeler B kiimesinden ayrilir.

Literatiirde k-ortalamalar kiimeleme yontemi en iyi ve en sik kullanilir
algoritma olmakla birlikte bu boliimiin 6nceki basliklarinda bahsedildigi {izere
farkli disiplinlere dayanan bir ¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Bir
algoritmanin digerine iistiin oldugunu sdylemek miimkiin degildir. Kiimelemenin
uygulanacagi veri kiimesinin dagilimi; algoritmanin islem karmasikligi ve zamani
gibi kriterler goz oniine alindiginda her bir kiimeleme algoritmasinin digerine gore
tistlin — zayif yonleri mevcuttur. Bu sebeple Cift¢i’nin galigmasinda [5] gosterilen
basarili  sonuglarin  motivasyonuyla  farkli  kiimeleme algoritmalarinin
kullanilmasmin siniflandirma basarisi {izerine etkili olabilecegi diisliniilmiistiir.
Smiflandirma bagarilarini, program c¢alisma performanslarint kargilastirmak
amaciyla bu tez calismasinda EM ve gelistirilmis biitiinsel k-ort kiimeleme
algoritmalar1 merkezlerin ve kiimelerin belirlenmesinde kullanilmstir.

Iki algoritmanin egitim ve test adimlar1 f kez capraz dogrulama icin

izleyen sekildedir:
A veri kiimesi R™ ‘de n boyutlu uzayda tanimli olsun ve m adet veriye sahip olsun.
A={a'eR":iel},I={12,..,m}

Siniflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in veri kiimesi egitim ve test veri kiimesi

olarak ikiye ayrilmaktadir. Sirastyla:

A={ateRM:ielcl}ve A=A/A
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Adim 0: ] =0 yap ve K’y1 kiime sayisina esitle.
Admm 1 : j:=]+ 1yap ve ] smifi i¢in egitim kiimesinden bir alt kiime seg, Aj.

Adim 2 : Segilen alt kiimeye secilen kiimeleme algoritmasini uygula. Kiimelenen

verileri, /ijr, ve her kiime i¢in merkez noktalar: elde et.
fjr € Rn,T = 1, ,k
Adim 3 . k-ort-CKF’leri g;,-(x),r =1,...,k’i (wfr,fjr,yjr) parametreleri ile j

sinifi i¢in agagidaki Py dogrusal programlama modelini ¢ozerek bul. P;,. ¢dzerken

Ajr kiimesini ve merkezler Xj, € R r =1,...,k ‘ikullan.

_ 1 z N 1 Z
min— 1 = Z
[Aye] L™ " By Lty
k.a

(Pir)
ij‘(ai - f]r) + E}T‘ ”ai - fﬂ'”l = Vjr +1 < Vi, V; € ijT
_wjr(bl - fjr) — $jr ||bz - fjr”l —Vvrt1l<z, V,E Iy
Vi > 0, Z; >0

Iy ={ira; € 4, },B; = Uso  As,s # jve Iz = {i:a; € B}
Adum 4 : Ayirict fonksiyonu elde et.
g;(x) = min_g;-(x)
Adim 5: 1. Eger j < c ise adim 1’e git; degilse dur.
Bu {i¢ algoritma ile olusacak fonksiyonlar1 géstermek amaciyla ii¢ sinifli
bir 6rnek olusturmustur. Siniflardan ikisi i¢ ice gecmis ve dis biikey degildir.

Diger sif (yesil) ise ayrik ve iki kiimeye boliinmistiir. Sekil 2.8°de ti¢ smif

gorilmektedir.
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Sekil 2.8 Iki boyutlu agiklayici 6rnek dagilimi

Sekil 2.9°da EM-CKF ile ¢ozilmiis ve yesil simifi ayiran fonksiyon

goriilmektedir.

Sekil 2.9 EM-CKF algoritmasi ile yesil sinifi ayiran fonksiyondan bir goriiniim

Sekil 2.10 ve Sekil 2.11°de EM-CKF ile ¢oziilmiis ve yesil siifi ayiran

fonksiyon farkli bir agidan goriilmektedir.

IVERSITESI
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Sekil 2.10 EM-CKF algoritmasi ile yesil sinift ayiran fonksiyondan bir goriiniim

A

Sekil 2.11 EM-CKF algoritmasi ile yesil sinifi ayiran fonksiyondan bir goriiniim

Sekil 2.12 ve Sekil 2.13’te ise gelistirilmis biitiinsel k-ort-CKF ile
¢ozlilmis ve yesil smif kiimelerini ayiran fonksiyonlar farkli bir agidan

goriilmektedir.

IVERSITESI

Sekil 2.12GB k-ort-CKF algoritmast ile yesil bir kiimeyi ayiran fonksiyon
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Sekil 2.13 GB k-ort-CKF algoritmast ile yesil bir kiimeyi ayiran fonksiyon

Asagidaki Sekil 2.14’te k-ort-CKF ile ¢oziilmiis ve yine yesil sinifi ayiran

fonksiyon goriilmektedir.

Sekil 2.14 k-ort-CKF algoritmast ile yesil sinifi ayiran fonksiyondan bir goriiniim

Sekil 2.15 ve Sekil 2.16’da k-ort-CKF ile ¢oziilmiis ve yesil sinifi ayiran
fonksiyon farkli agilardan goriilmektedir.
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Sekil 2.15 k-ort-CKF algoritmasi ile yesil sinifi ayiran fonksiyondan bir goriiniim

Sekil 2.16 k-ort-CKF algoritmasi ile yesil sinifi ayiran fonksiyondan bir goriiniim

IVERSITESI

Sekil 2.17 k-ort-CKF algoritmasi ile mor sinifi ayiran fonksiyondan bir gériiniim
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k-ort-CKF ile elde edilmis, mor sinifi ayiran fonksiyon asagidaki Sekil
2.17°de goriilmektedir.

2.6. Hesapsal Sonuclar

k-ort-CKF, gelistirilmis biitiinsel k-ort-CKF ve EM-CKF algoritmalari
farkli 6zelliklere sahip cesitli veri setlerinde denenmis ve sonuglar sunulmustur.
Veri setleri Boliim 2.5.2°de gosterilen 6rnek hari¢ UCI Makine Ogrenmesi Veri
Tabanlar1’ ndan [27] elde edilmistir. Test edilen veri setleri iris plant, wine, glass,

vehicle, covertype ve Boliim 2.5.2°de gosterilen 6rnek veri setidir.

Iris Plant Veri Seti: Bu veri seti iris bitkisini siniflandirmak amaciyla
olusturulmustur. Ornekler 3 smiftan olusmaktadir. Veri setinde 4 ¢ok degiskenli
gercek Oznitelikten olusan 150 Ornek bulunmaktadir. Agustos 2013 tarihi
itibariyle 459785 gibi ¢ok yiiksek bir atif sayisina sahiptir.

Wine Veri Seti: Wine veri seti ti¢ farkli sarap tipinin siniflandirilmasi amaciyla

olusturulmustur. 13 6znitelikli 178 6rnekten olusmaktadir.

Glass Veri Seti: Cam veri seti farkli cam tiirlerinin siniflandirilmasi amaciyla

olusturulmustur. 10 6znitelikten olusan 214 6rnek mevcuttur. 6 sinif mevcuttur.

Vehicle Veri Seti: Bu veri seti 946 drnekten olusur. Ornekler 18 adet dznitelige

sahiptir.

Covertype Veri Seti: Orman bitki Ortiilerini  simiflandirmak amaciyla

olusturulmustur. 54 6znitelikli 581012 6rnege sahip biiyiik bir veri setidir.
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Cizelge 2.1 Iris, wine, glass ve vehicle veri setleri siniflandirma dogruluklari

Yontem Iris Wine Glass Vehicle
lel DVM [28] 98.67 94.40 64.8 -
Kernel Algag [29] 95.33 97.74 - -
leh DVM [30] 97.33 99.43 71.49 86.64
1eh ITS [6] 97.33 96.63 70.60 79.79
leh CKF [6] 96.67 96.63 65.42 78.28
k-ort-CKF 98.0 96.60 75.2 82.7
EM-CKF 96.67 97.78 - -
GB-k-ort-CKF 96.0 95.5 73.3 81.7

Cizelge 2.2 Covertype veri seti siniflandirma dogruluklari

Yontem Covertype
Yapay sinir aglari 70
LDA 58
k-ort-CKF(40 kiime) 66
k-ort-CKF(2 kiime) 57
GB-k-ort-CKF(2 kiime) 60

Farkh Kiime Sayilarina Gore
Simiflandirma Basarilar

70

65

60

) .
50

5 15 30 40

Sekil 2.18 Farkli kiime sayilarina gore siniflandirma basarilar
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Cizelge 2.3 Boliim 2.5.2 agiklayici 6rnek siniflandirma dogruluklari

Yontem Aciklayici ornek
SMO 56.21
EM-CKF 96.96
k-ort-CKF 98.98
GB-k-ort-CKF 98.98
J48 96.69
Naif Bayes 76.45
Logistics 53.20
Bagging 96.79
IBK 98.39

Tez c¢alismasinda elde edilen siniflandirma basarilar1 ve literatiirdeki bazi
yontemlerle karsilastirmalan ¢izelgelerde gosterilmistir. Sonuglar glass veri seti
hari¢ 10 kez capraz dogrulama ile elde edilmistir. Glass veri seti ise siniflarin
bazilarinda yetersiz veri olmasi sebebiyle 2 kez capraz dogrulama ile stnanmustir.
Algoritmalarin  tamami cpp ile kodlanmig ve dogrusal programlama

problemlerinin ¢6zlimii i¢in IBM Cplex kiitiiphaneleri kullanilmistir.

2.7. Sonuglar

Bu bolimde Ciftgi’nin  ¢alismasinda  [5] gelistirilen  k-ort-CKF
algoritmasi, bu tez calismasinda gelistirilen EM-CKF algoritmasi, gelistirilmis
biitiinsel k-ort-CKF algoritmas1 ve diger literatiir yontemleri karsilagtirilmistir. k-
ort-CKF algoritmas1 ile simiflandirma problemi ic¢in basarili sonuglar elde
edilmistir [5]. Ancak her kiimeleme algoritmasmin belli avantajlar1 ve
dezavantajlar1 mevcuttur. Bu avantaj ve dezavantajlarn karsilagtirmak amaciyla
basarili kiime algoritmalarindan EM-CKF ve gelistirilmis biitiinsel k-ort-CKF
algoritmalarina yonelinmistir. Yapilan testler sonucunda {i¢ algoritmanin
birbirlerine yakin ve literatiir degerlerinin bir ¢ogundan iyi olmakla birlikte,
rekabet edebilir olduklar1 gozlemlenmistir. Algoritmalarin test dogruluk oranlar

acisindan birbirlerine bliyiik bir {stiinliikkleri gozlemlenmemistir. Ancak
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algoritmalarin kullanilabilirlikleri agisindan ciddi farklar bulunmaktadir. k-ort ve
gelistirilmis biitlinsel k-ort kiimeleme algoritmalari, EM kiimeleme algoritmasina
hiz acisindan biiylik Ustiinliik saglamaktadir. Hesapsal sonuglarda goriilecegi
tizere EM kiimeleme algoritmasi ile sadece kiigiik veri setlerinde sonuclar elde

edilebilmistir.
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3. OZNITELIK SECIMI ICIN YENI BIR YAKLASIM

Bu boéliimde smiflandirma problemi i¢in 6nemli islemler olan 6znitelik
cikarma ve Oznitelik segme yontemlerine deginilmistir. Konu hakkinda genel
bilgilere, literatiir 6zetine, kullanilan yontem detaylarina ve sonuglara bu bdliim

ile ulasilabilir.

3.1.Giris

Makine Ogrenmesi ve istatistik biliminde Oznitelik sec¢imine; ozellik
secimi, nitelik se¢imi, degisken secimi gibi isimlerle de karsilasilabilmektedir.
Makine 6grenmesi ve istatistik bilimi gibi alanlarda veriler, 6znitelikler ile ifade
edilirler. Ancak 6znitelik uzay1 her zaman en iyi 6zniteliklerden olusmaz.

Siniflandirma problemi ele alinirsa, siniflandirma yapmak i¢in oncelikle
smiflandirilacak nesnelerin bazi 6znitelikler ile tanimlanmasi saglanir. Oznitelik
sayist bazen ¢ok az olsa da bazi durumlarda yiizbinlerle ifade edilen sayilara
cikabilir. Her iki durumda da 6zniteliklerin siniflandirma i¢in ne kadar anlaml
oldugu kestirilemez. Oznitelik uzayinda mutlaka gereksiz ve anlamsiz 6znitelikler
olacaktir. Bu Ozniteliklerin ¢esitli algoritmalar yardimiyla belirlenerek
siniflandirma problemi i¢in daha anlamli olan Ozniteliklerin se¢imi, kisaca
Oznitelik se¢imi problemini tanimlar. Literatiirde var olan simiflandirma
algoritmalarinin biiyiik bir boliimii ¢ok yiiksek sayida 6znitelik ile ¢alismak igin
uygun degildir. Oznitelik uzay1 boyutunun yiiksek olmasi smiflandirma basarisin
diisiirecek, hesapsal yiikii artiracak ve dolayisiyla kabul edilebilir bir zamanda
¢Ozlime ulasmay1 engelleyecektir. Ayrica biiyiik boyutlu veriler ile islem yapmak
bilgisayar hafizasindan biiytlik kaynaklar ayirmay: gerektirir.

Bu tez g¢alismasinda Oznitelik se¢imi problemi {izerine yonelinmesinin
sebebi tez ¢aligmasina konu olan hareket tanima gibi ger¢cek zamanli sistemlerde
algoritma hizinin ¢ok 6nemli olmasi ve 6znitelik sayisinin da algoritma hizi i¢in
anahtar faktor olmasidir. Bir hareket tanima sisteminde bir saniyede 15-30 gerceve
goriintii islenmesi gerekmektedir. Ornegin tez ¢alismasinin bir sonraki adiminda
el yeri tespitinde kullanilacak sekilsel faktorler arasindan 6znitelik se¢imi yapmak

kaginilmazdir.

30



IVERSITESI

@) ANADOLU UN

Basit bir 6rnek iizerinden kabaca 6znitelik se¢imi islemini agiklamak igin
levrek ve somon baliklarmin smiflandirmak istenildigini varsayalim. Oznitelikler
baliklarin enleri ve boylar1 olarak secilsin. Hangi 0Ozniteligin baliklar
siniflandirma i¢in daha anlamli oldugunu belirleyelim. Sekil 3.1°de o6znitelikler

goriilmektedir.

Boy Boy

Sekil 3.1 Levrek ve somon baliklart i¢in iki 6znitelik

En ve boy 6zniteliklerinin baliklar i¢in dagilimlar1 incelenirse Sekil 3.2°ye

benzer bir dagilim elde edilecektir.

Boy En

Sekil 3.2 En ve boy dzniteliklerinin dagilim grafikleri

Kirmiz: grafik levrek, yesil grafik somon baliginin 6znitelik dagilimi iken;
goriildiigii lizere boy Ozniteliginin ene gore smiflandirma agisindan daha ayirici
oldugu soylenebilir.

Siiflandirma acgisindan iyi ayirict 6znitelik ortalamalarinin her sinif i¢in
anlamli derecelerde farkli ve sinif i¢i standart sapmalarinin kiigiik olmasi gerektigi

sOylenebilir. Sekil 3.3’te solda iki smif icin verilen 6zniteligin ¢ok iyi bir ayirict
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oldugu ve smiflarin bu Oznitelige gore bir esik degeri ile ayrilabilecegi
goriilmektedir. Ancak bdyle bir 6zniteligi bulmak pratikte oldukca zordur. Sekil
3.3’te sagda ise bu Oznitelige gore siniflandirma yapmanin pek miimkiin olmadigi

gorilmektedir.

Sekil 3.3 Oznitelik dagilimlarina iki 6znitelik

Boyut indirgemenin 6zel bir hali ise Oznitelik c¢ikarma olarak
tanimlanabilir. Oznitelik ¢ikarma yontemleri 6znitelikler arasindan bir alt uzay
secmek yerine biiylik boyutlu veriyi, daha kiiclik boyutta baska bir uzaya tasir.
Boylece daha ayirt edici 6znitelikler elde ederken ayni zamanda yeni dznitelikler
ile boyutu da indirgemis olur.

Oznitelik se¢imini ¢ok giizel anlatan bir hikaye, ¢ift¢i ve iki oglunun
hikayesidir. Zamanin birinde ¢ift¢i iki oglunu cagirir ve ogullarina karsida
gordiikleri seyin aga¢ olup olmadigini sorar. Cocuklardan biri digerine gére daha
zekidir. Ancak daha az zeki olan ¢ocuk cok kisa bir zamanda “aga¢” diye
cevaplar. Zeki olansa uzunca bir siire cevap vermez ve bekler. Babasi zeki olana
neden cevap vermedigini sordugunda, ¢ocuk agacin her yapragini iyi bildigini ve
tiim yapraklar1 kontrol ettigini sOyler. Diger ¢cocuk ise nesnenin yesil oldugu igin
agag olarak cevapladigini sdyler. Bir nesnenin agag olup olmadigini sdylemek igin
ne yesil oldugunu gérmek yeterlidir ne de tiim yapraklar1 kontrol etmek gereklidir.
Problem i¢in en iyi Oznitelik sayist belirlenmelidir. Kisaca 6znitelik se¢iminin
temel amaci en fazla simiflandirma basarisini saglayacak, en az 6znitelik sayisini

ve hangi 6zniteliklerin se¢ilmesi gerektigini belirlemektir.
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3.2.Literatiir Ozeti

Sun ve ark. [31] Watanabe’nin [32] iki farkli Oriintiiniin gereksiz
oznitelikler ile benzer hale geldigini gdsterdigini belirtmislerdir. Oznitelik se¢imi
ile yapilmak istenen islem aslinda tam tersidir.

Oznitelik se¢imi ydntemleri uygulama alanlar1 oldukg¢a genistir. Dash ve
Liu [33] makine Ogrenmesi algoritmalari ig¢in Oznitelik se¢imi yontemlerini
kullanmuslardir. Ozelde ise yiiz bulma [34,35], ara¢ bulma [35,36], yiiz tanima
[37], takip etme [38] gibi problemlere uygulanmaistir.

Oznitelik se¢imi algoritmalar1 temel olarak iki adima ayrilir: Oznitelik
secim adimi, degerlendirme adimi . Degerlendirme yontemleri ise temel olarak ii¢
gruba boliinebilir. Bunlardan ilki sarici (wrapper) yontemler olarak nitelendirilen
en iyi Oznitelik sonucu garantileyen yontemlerdir. Digerleri ise filtre ve gomiili
(embedded) yontemlerdir. Oznitelik se¢im yontemleri ise en iyi, sezgisel ve rassal
yontemler olarak tice ayrilmaktadir. Bu yontemlerden en basiti tam kapsamli
arama yontemidir [39]. Ancak islemsel yiikiin ¢ok fazla olmasi sebebiyle ¢ok
tercth edilmez. En 1yi ¢6ziimi garanti eden ve tam kapsamli arama yOntemine
gore daha hizli olan bir yontem de dal sinir algoritmasidir [33,40]. Bu yontemin,
ama¢ fonksiyonunun monoton olmas1 gibi bir kisitt vardir ki; bu kisit yontemin
kullanilabilirligini azaltmaktadir. Ardisik ileri yonde se¢im (sequential forward
selection — SFS) ve ardigik geri yonde se¢im (sequential backward selection —
SBS) en iyi bilinen sezgisel yontemlerden ikisidir [41]. Bu iki yontem basari ile
uygulanabilen algoritmalardir. Bu algoritmalarin bir genellestirmesi olan ekle —I
cikar r (plus —I take away —r) yontemine temel olusturmuslardir [42]. Tim bu
yontemlerin yerel en iyi sonucu bulduklari, en iyi sonucu garantilemedikleri
unutulmamalidir. Oznitelik secimi problemine adapte edilmis bir diger yontem ise
genetik algoritmalardir [43]. Rassal arama temeline dayanan Oznitelik segimi
yontemi destek (relief) [44] ve onun uzantisi destek-f (relief-f) [45] Oznitelik
se¢ine uygulanmakta olan diger yontemlerdir. Oznitelik segimi yontemleri
detaylarma Molina ve ark.‘nin [46] literatiirii arastirdigi ¢aligmalarindan

ulasilabilir.
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Literatiirde 0Oznitelik se¢imi yontemleri yogun sekilde calisilsa da
aragtirmacilar daha ¢ok Oznitelik ¢ikarma yontemlerine ilgi duymaktadirlar.
Oznitelik uzay1 boyut sayismi indirgemek yerine tiim uzay1 yeni bir az boyutlu
uzaya transfer etmeyi amaclamaktadirlar. Oznitelik secimi konusunda en sik
kullanilan yontemlerden biri temelli 1901 yilinda Pearson [47] tarafindan ortaya
atilan Temel Eksenler Teoremi’ne dayanan Temel Bilesenler Analizidir (Principal
Component Analysis). Bu yontem 1930’lu yillarda Hotelling [48] tarafindan
gelistirilmistir. Dogrusal ayirma analizi (Linear Discriminant Analysis) Fisher
[49] tarafindan ortaya atilan ve ¢ok sik kullanilan bir diger yontemdir. Dogrusal
ayirma analizi, temel bilesenler analizi ve faktor analizi benzerdir. Veriyi en iyi
sekilde ifade edecek Ozniteliklerin dogrusal bilesimini bulur. Bagimsiz bilesen
analizi (Independent Component Analysis) [50] diger yontemlere gore daha yeni
bir algoritmadir. Amag¢ dogrusal bir ayristirma ile istatistiksel olarak bagimsiz
faktorler elde etmektir. Kismi en kiiciik kareler yontemi [51] ise 6znitelik se¢imi
icin en yeni yontemlerden biridir. Temel bilesen analizine dayanir ve genis bir
uygulama alanimna sahiptir. Dalgacik doniisiimii ise sinyallerde giiriiltii azaltma,
oznitelik ¢ikarma ve sinyal sikistirma ic¢in kullanilan yaygin bir yontemdir.
Oznitelik segimi yontemleri ile ilgili detayli bilgiye Ding ve ark. [52] tarafindan

yapilan literatiir arastirmasindan ulasilabilir.

3.3.0znitelik Secimi Yontemleri

Oznitelik segimi yontemleri literatiir aragtirmasinda da bahsedildigi iizere
iki temel asamadan olusur. Ilki 6zniteliklerin secildigi 6znitelik segme adimu,
ikincisi ise secilen Ozniteliklerin 1iyiliginin degerlendirildigi degerlendirme
asamas1. Oznitelik se¢im yontemleri de kendi arasinda en iyi, sezgisel ve rassal
olarak 1iice ayrilir. Yontemlerin detaylart izleyen kisimda verilecektir.
Degerlendirme yontemleri de kendi arasinda tige ayrilir. En iyi sonuglari saglayan
saric1 (wrapper) yontemler, filtre yontemler ve gomiilii (embedded) yontemler.
Her yontemin bazi avantajlari ve dezavantajlari vardir. En iyi sonucu veren
yontemler gercek 6grenme algoritmasini ¢ézer ancak oldukc¢a zaman alicidir. En
Iyi sonucu belirlenmis bir 6grenme algoritmas: igin verebilirler. Her adimda

yapilmasi gereken ¢apraz dogrulama ile birlikte ¢oziim zamani ¢ok uzar. Filtre
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yontemleri daha hizhidir fakat 6grenme algoritmasina entegre degildirler. Gomiilii
(embedded) yontemlerde ise sarict (wrapper) ve filtre yoOntemlerin tersine
Oznitelik secimi asamasi Ogrenme asamasindan ayrilamaz. Siiflandirict
fonksiyonun yapisi iglem tizerinde biiyiik 6neme sahiptir.

Oznitelik secim ydntemlerinden bir kismi izleyen sekilde agiklanmaktadir:
Tam kapsamli arama yontemi olusabilecek tiim se¢im olasiliklarmi tek tek
deneyerek segilecek en iyi 6znitelik kiimesini bulur. Ancak bu, hem islemsel yiik
acisindan hem de zaman agisindan olduk¢a maliyetlidir. Problem dogas1 geregi
zaten ylksek boyuttaki verilerle calisilmaktadir. Olast tiim kombinasyonlari
denemek bu durumlarda kabul edilebilir degildir.

“Dal ve smir algoritmasi en iyi sonuca tam kapsamli arama yonteminden
daha kisa zamanda ulagsmaktadir. Ancak yontemin en iyi sonuca ulagabilmesi i¢in
Ol¢iit fonksiyonu monoton olmalidir. Baska bir ifadeyle 6znitelik alt kiimeleri X
ve Y igin,

X<Y = J(x) <)

durumu saglanmalidir. Buna gore bir alt kiimeye bir 6zniteligin eklenmesiyle elde
edilen daha yiiksek boyutlu bir alt kiimeye ait Sl¢iit fonksiyonu degeri mutlaka
daha biiyiik olmalidir” [53].

Ardisik ileri yonde segim, ardisik geri yonde se¢im ve ekle —/ ¢ikar —r
yontemleri birbirlerine ¢ok benzer yontemlerdir. Ardisik ileri yonde segimde
baslangicta secilmis higbir 6znitelik yoktur. Her adimda 6l¢iit fonksiyonuna gore
en 1yl Oznitelik segilir ve bir 6znitelik sec¢ilmis uzaya eklenir. Se¢ilmek istenen
Oznitelik sayis1 kadar adimlar tekrarlanir. Ardigik geri yonde se¢imde ise ardisik
ileri yonde se¢im algoritmasmin tam tersidir. Baslangigta tiim uzay secili
durumdadir. Her adimda 0l¢iit fonksiyonuna gore en kotii ozellik secilir ve
uzaydan ¢ikarilir. Istenilen sayida dznitelik elde edilinceye kadar bu islem devan
ettirilir. ekle —/ ¢ikar —r yontemi ise bu iki algoritmanin bir genellestirilmis
halidir. “Bu yontem i¢ icelik etkisini azaltmak igin dznitelik kiimesi lizerinde | ve
r parametreleriyle belirlenen miktarda ardisik ekleme ve ¢ikarma islemi yapar”

[53]. Esnek bir yapiya sahip sekilde 6znitelikleri seger.
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Tiim Oznitelik ¢ikarma yontemlerinde oldugu gibi temel bilesenler
analizinde (PCA) de amag¢ ¢ok fazla bilgi kaybetmeden verileri daha kiiciik
boyutlu uzaylara tasimaktir. Temel bilesenler analizi basit¢e 6zdegerler vektoriinii
temel alan ¢ok degiskenli istatistiksel yontem olarak tanimlanabilir. Oncelikle
ortalamadan sapmalar bulunur ve kovaryans matrisi hesaplanir. Kovaryans
matirsinin 6zdegerleri ve 6zdeger vektorleri elde edilir. Ozdegerler en yiiksekten
en diisiik degere siralanacak sekilde 6zdegerler ve 6zdeger vektorleri yeniden
stiralanir. Daha sonra bu vektorler ile veri seti yeni uzaya yansitilir.

Bagimsiz bilesen analizi, ¢ok boyutlu istatistiksel verilerde sakli
faktorlerin bulunmasi igin gelistirilmis olan olduk¢a yeni istatistiksel bir
yontemdir. BBA modelinde sakli faktorler ya da bagimsiz bilesenler dogrusal veya
dogrusal olmayan sekilde bilinmeyen bir karistirma mekanizmasi ile karistirilarak
gozlem verilerini olustururlar [54].

Dogrusal ayirma analizi (LDA) ise verileri en iyi ayirmayr saglayacak
Oznitelikleri dogrusal ayrilabilmeyi en biiyiikleyecek sekilde secer. Simif igi
degiskenlikleri en aza indirirken simniflar arasi degiskenlikleri fazlalastirmayi
amagclayan bir yontemdir.

Viola ve Jones [34] tarafindan sunulan nesne bulma algoritmasina burada
ayr1 bir parantez agmak gerekir. Nesne tanima sistemleri i¢in ¢i1gir agmis ve bir
kilometre tas1 olmustur. ilk gercek zamanl nesne tanima sistemini gelistirmisler
ve saniyede 15 gergeve goriintii isleme hiziyla (15 fps) nesnelerin goriintiideki
yerini tespit etmislerdir. Nesnelerin yerini bulmak amaciyla Haar benzeri
Oznitelikler (Haar like features) kullanilir. Bahsedilen 6znitelikler siniflandirilacak
her bir kiiciik cergeve icin yaklasik 150 000 adettir. Bu durum bir 6znitelik se¢imi
yontemini kullanmayi zorunlu kilmistir. Siniflandirma ve oOznitelik se¢imini
birlikte barindiran AdaBoost yontemi nesneleri siiflandirmak i¢in kullanilmistir.
Calismalarim1 2004 yilindaki yayinlarinda [55] yiiz bulma problemine
uygulamiglardir. Bu tez c¢alismasiin ileriki adimlarinda elin Haar benzeri
Oznitelikler ile tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu nedenle AdaBoost yontemiyle
benzerlikler gosteren ancak cok yiizlii konik fonksiyonlar ve matematiksel
programlama temeline dayanan bir Oznitelik se¢imi ve siniflandirma yontemi

sunulmustur. Algoritma adimlarina bir sonraki boliimde ulasilabilir.
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Sekil 3.4 AdaBoost tarafindan segilen iki 6znitelik [34]

AdaBoost yonteminin temel prensibi zayif siniflandiricilar (%50°den biraz
daha basarili) elde edip bu zayif siniflandiricilart belli agirliklar ile tek bir gilicli

siniflandiricida birlestirmektir.

H(x) = ajhy(x) + ahy(x) + azhs(x) + -

T

HE@ = ) )

t=1

(X1Y1) or XmYm); X € X; y; € (+1,—1) x’ler Oznitelik vektorii iken,

y’ler iki sinif i¢in sinuf bilgileridir. Algoritma adimlari izleyen sekildedir:

t =1,..,T kez tekrarla:

Adim 0: Her nesnenin agirligini (olasilik dagilimi) esit olarak hesapla.
D;(i)=1/m

Adim 1: Hata en az olacak sekilde t.adim i¢in D agirliklarimi kullanarak zayif

siniflandiric1 fonksiyonu ¢agir.

he(x):X - {+1,—-1}
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Adim 2: Segilen siniflandirici i¢in hatay: hesapla.

N[ =

£t=

> D) by ) = il
i=1

Adim 3: h; icin agirlik degeri olan a;’ yi hesapla.

1 1_£t
at=§1n< & )

Adim 4: Nesneler i¢in agirliklart giincelle.

Dt+1(xi)e_atyiht(xi)
Zy

Deyq1(x;) =

Z; burada normallestirme igin kullanilir.

m
Z, Dpyq (%) =1
i=1

Adim5: g < 0.5isevet # T ise adim 1I’e don.

Adim 6: Giiglii siniflandiriciyr olustur.

T
H(x) = sign (Z atht(x)>

t=1

Asagidaki oOrnek algoritmayr gorsel bir sekilde agiklamaktadir: Veri
kiimesi asagidaki sekilde dagilmaktadir ve her adimda dogru ile gosterilen basit

smiflandiricilar elde edilecektir [56].
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Sekil 3.5 Ayrilmasi amaglanan iki kiime
En iyi basit siniflandirict segilir.
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Sekil 3.6 i1k adimda ayirict zayif siniflandiricinin segimi

& Ve a; hesaplanir. Agirliklar gilincellenir. Adim 4 ‘te verilen formiile gore

bir 6nceki adimda yanlis siniflandirilan nesnelerin agirligr artar. Her adimda yeni

agirliklara gore basit siniflandiricilar elde edilir.
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Sekil 3.8 Agirliklarin degismesi ve ligiincii zayif siniflandirict segimi

Sekil 3.9 Agirliklarin degismesi ve dordiincii zayif siniflandirict se¢imi

40



IVERSITESI

@) ANADOLU UN

Sekil 3.11 Son siniflandiricinin olusturulmasi

Son gii¢lii stniflandirict tiim fonksiyonlarin hesaplanan agirlik degerleriyle

carpimlarinin toplamidir.

3.4.0nerilen Yaklasim

AdaBoost yontemi bir ¢ok yonden avantajli bir algoritma olsa da ¢ok uzun
egitim zamanlar1 gerektirir. Tez ¢alismasinda uygulanan yontem sayesinde daha
kisa egitim zamanlar1 ve daha basarili bir algoritma gelistirmek amaglanmistir.
AdaBoost algoritmasindan farkli olarak her adimda zayif siniflandiricilar bulurken
tek 6znitelik kullanan gok yiizlii konik fonksiyonlar kullanilmistir. Oznitelik sayist

kadar elde edilen ¢ok yiizlii konik fonksiyonlara arasindan en iyi ayrilan 6znitelik
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secilir ve dogru-yanlis ayrilan noktalar tutulur. Bu islem nokta agirliklar
giincellenerek tekrarlanir ve tiim adimlar bittiginde belirlenen en iyi 6znitelikler
arasindan asagidaki algoritmada verilen iki amagli modele gore 6znitelikler tekrar
secilir. Model ayrintilar1 asagidaki algoritmada verilmistir.

(X1 V1) eor XmYm); Xi € X5 y; € (+1,—1) x’ler Oznitelik vektori iken,
y’ler iki sinif i¢in sinif bilgileridir.

t =1,..., T kez tekrarla:
Adum 0: Her nesnenin agirligini (olasilik dagilimi) esit olarak hesapla.
D;(i)) =1/m
Adim 1: Hata en az olacak sekilde t.adim i¢in D agirliklarini kullanarak ¢ok yiizlii
konik fonksiyonlar1 olustur. Oznitelik sayis1 kadar ¢ok yiizlii konik fonksiyon
olustur. En iyi 6znitelige ait ¢ok yiizlii konik fonksiyon seg.
he(x): X - {+1,-1}

Adim 2: Dogru ayrilan ve yanlis ayrilan noktalar tut.

Adim 3: Segilen siniflandirici igi hatayr hesapla.
m
1
& = 2 Z D¢ (x;) - [he (x) — w3l
i=1

Adim 4: h; i¢in agirlik degeri olan a;’ yi hesapla.

1 1_€t
at:fln( € )
t

Adim 5: Nesneler i¢in agirliklar gilincelle.
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Dt+1 (xl.)e_atyiht(xi)
Zt

Deyq1(x;) =

Z; burada normallestirme i¢in kullanilir.

m
D D=1
=1

Adim 6: &, < 0.5isevet # T ise adim I’e don.

Adim 7: Matematiksel modeli ¢6z. Matematiksel modelde amaglardan biri
Oznitelik se¢cimleriyle toplamda ayrilmis olan noktalari en biiyliklemek iken digeri
ise en az sayida Ozniteligi segebilmektir.

Sekil 3.2°de satirlar secilen Oznitelikleri, siitunlar ise veri setindeki
nesneleri gostermektedir. Hangi nesnenin hangi siniflandiriciyla ayrilabildigi

goriilmektedir.

|433]434]435]436]437] 438 | 430] 440]441]442] 443|444 | 445|446]447 | 445] 449|450 452]453] 454 455|457 | 458|459 460|461 |462] 463 ] 464 465 465
1 1 1 1 1 1 1

11 1 1 1 1 1 1) 1 1 1 1] 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1

1 1 1 1 1
1 1 1 11 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1

Sekil 3.12 Segilen siiflandiriciya gore dogru ve yanlis ayrilan nesneler
i=1,..mvel=1,..,T;

_ {1; eger ilgili 6znitelik secildiyse
Y=o, diger durum

_ {1; eger ilgili nesne dogru ayrildiysa
X =0; diger durum

_ {1; eger x; l.0znitelik ile dogru ayrildiysa
Pic = 0; diger durum
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1S2yl
l

Kisitlar: altinda;

fi =enb z X;
i
ek 3

Adim 8: Matematiksel model tarafindan segilen Oznitelikler ile k-ort-CKF

algoritmasini ¢oz.

3.5. Hesapsal Sonuglar

Algoritmanin sinanmasi igin UCI Musk veri seti kullanilmistir. Musk bir
¢esit molekiildiir. 2 smifli bir veri setidir ve amag test edilecek molekiiliin musk
molekiilii olup olmadigini smamaktir. Bu veri kiimesinde, her birinde 166

Oznitelik olan 476 6rnek vardir. Bu 6znitelikler molekiiliin sekli, bag yapis1 vb. ile

ilgili bilgileri igermektedir.

Cizelge 3.1 Literatiirde farkli algoritmalar i¢in sonuglar [57]

LPBoost | CRB | AdaBoost | C4.5
C4.5 ile boost 0.882 0.906 0.929 0.834
Karar agaclar ile boost 0.882 - 0.891 -

Tez calismasinda gelistirilen algoritma sonucu 166 6znitelik arasinda 21° 1

secilmistir. 21 6znitelik kullanilarak 10 kez ¢apraz dogrulama sonucu elde edilen

test basarisi ise % 90.1°dir.
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3.6.Sonuclar

Bu boliimde yeni bir 6znitelik segme yontemi sunulmustur. AdaBoost vb.
yontemlerin egitim siirelerinin ¢ok yiiksek olmasi nedeniyle; hizli, 6zgiin ve
basarili bir yontem gelistirmek amaglanmistir. Yontem 166 6znitelikli musk veri
seti lizerinde smanmis; 21 Oznitelik secilerek bu Oznitelikler ile % 90.1
simiflandirma basarisi elde edilmistir. Demiriz ve ark. [57] sundugu calismada
bulunan yontemlerle karsilastirildiginda iyi degerlerden birini elde edildigi

gbzlemlenmistir.
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4. HAREKET TANIMA

Bu boliimde, 2.bolimde deginilen siniflandirma algoritmasit k—ort-CKF
algoritmasinin hareket tanima problemine bir uygulamasi yapilmistir. Problemin
Oonemi anlatilmis, son yillarda gelistirilen yontemler sunulmustur. Daha sonra

uygulamanin detaylar1 ve sonuglar verilmistir.

4.1.Giris

Son donemde piyasada bulunan bir¢ok iiriin klasik islevlerinin yaninda
akilli olarak tabir edilen gesitli 6zellikler kazanmislardir. Gelecekte cihazlarin
akilli ozelliklerinin hizla artmasi beklenmektedir. Tez calismasinda ilk adimi
gergeklestirilen hareket tanima problemi ¢oziimiiniin ileride entegre bir sistem
halinde, bahsedilen cihazlarda kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Hareketin taninabilmesi i¢in Oncelikle kamera goriis agisinda kontrolii
gergeklestirecek elin varliginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Eger ortamda
kontrolii gerceklestirecek el bulunuyorsa, elin arka plandan ayrilmasi saglanmali
ve daha sonra elin koordinatlar1 tespit edilmelidir. El hareket ettirildiginde
hareketler izlenerek elin koordinatlarina gore hareket vektorii ¢ikarilmalidir. Bu
sayede on islemler tamamlanmis olacaktir. Elde edilen hareket vektorleri gergek
zamanli olarak, belirli hareketleri tespit etmek iizere olusturulmus siiflandircilara
iletilmektedir. Tez ¢alismasinda el-kol hareketleriyle goriintii  kontroliinii
saglayacak, yeni bir yontem arastirilmigtir. k—ort-CKF algoritmasi daha once bu
problem {iizerine uygulanmamistir. Siniflandirma islemi sonrasinda elde edilen
cikttya gore tanimlanmis olayin (ekrana halka c¢izdirilmesi) ger¢eklesmesi
saglanmigtir. Yontem cihazlarda kullanilmasi halinde iiriinler igin piyasada biiyiik

bir rekabet giicii — listlinliik saglayacaktir.
4.2 Literatiir Ozeti
Bir sisteme goriintii tabanli girdi vermek bilgisayar gérmesi arastirma

konularinin en 6nemlilerinden ve en ¢ok ¢alisma yapilan alanlarindan biridir.

Yapilmis caligmalar renk boliimleme, goriintii farklilastirma, korelasyon, dagilim
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analizleri, hareket analizleri, siniflandirma gibi konulart icermektedir. Hareket
tanima sisteminde kullanilan elemanlara gére dogal olarak tanima yontemi de
degismektedir. Literatiirde tezde izlenen elin bulunmasi, elin izlenmesi, hareket
vektOriiniin ~ ¢ikarilmasi, tanimlanan hareketler i¢in  smiflandiricilarin
olusturulmas1 gibi adimlara ait ayri ayri c¢aligmalar bulundugu gibi bir kag
tanesinin bir arada bulundugu ¢aligmalarda bulunmaktadir.

Viola ve Jones [34,55]’un c¢alismalari gergek zamanli nesne bulma
sistemleri i¢in en dnemli adimlardan biri olmustur. Yontem detaylarina Bolim
3.2’den ulagilabilir. Nesne tanima konusunda literatiirdeki bir diger Onemli
calisma ise 2005 yilinda Delal ve Triggs tarafindan yayinlanan ¢alismadir [58].
Kisaca HOG olarak isimlendirilen 6znitelikler kullanilarak trafikteki yayalar tespit
edilmistir. Yerleri tespit i¢in Destek Vektor Makinalar1 kullanilmistir. MIT yaya
veritaban1 (MIT pedestrian database) tizerinde yapilan testlerde neredeyse

mitkemmel sonuglar elde edilmistir.

STEERMN

Sekil 4.1 HOG o6znitelikleri [58]

Mahmoudi ve Parviz [59] goriintiideki eli bulan yontemleri anlatmislar ve
bunlarin {stiin 6zelliklerini incelemislerdir. Yapilan c¢alismada kullanilan
algoritmalarin gercek zamanli olarak kullanilmasinin 6nemine deginilmis ve
gercek zamanli bir uygulamada saniyede 30 goriintliniin islenmesi gerektigi
belirtilmistir. Ten renginin elin yerini bulmada kullanighh bir 6zellik oldugu
belirtilmistir. Literatiirdeki calismalarda YUV, HSV ve YCbCr renk uzaylarinin
kullanildig1r goriilmiistiir. Cizelge 4.1’de el bulmada kullanilan yontemler ve

baskin o6zellikleri verilmektedir:
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Cizelge 4.1 El bulmada kullanilan yontemler [59]

Yontem Kullamlan Ozellik | Yontemin Niteligi
CAMShift Renk Yanultict varlikli ve
giiriiltiilii bir ortamda
izleme
Kalman Renk, Hareket Smiflandirma Basar1
Filtresi Oran1 %86
Condensation Dagilim(Kontur),  Eklemli ve kamufle
Hareket olmus bir objenin hizli
sekilde takibi
Icondensation Renk, Karisik ve geldirici el
Dagilim(Kontur)  renklerinin bulundugu
Hareket ortamda gli¢lii ve hizli
izleme
Bayes Ag1 Renk,Yon, Hareket ~ Ust iiste binen
objelerin (el-yiiz)
giiclii sekilde
ayrilmasi
Ortak Bayes Hareket, Sekil Zayif igaretlerin
Filtresi kullanilmasi

2009 yilinda Mao ve ark. [60] ¢alismalarinda Viola ve Jones tarafindan
gelistirilen nesne bulma yontemini [34,55] kullanarak karmasik bir arka plana
sahip gorlintiideki elin yerini tespit etmislerdir. Elin yerinin bulunmasinda ten
renkleri kullanilmistir. Saniyede 15 cergeve goriintii islenerek gercek zamana
yakin bir hizla el bulunmustur. HSV ve YCbCr renk uzaylariyla ¢alisilmis ve
YCbCr renk uzayinda daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Mitra ve Acharya [61] literatiir taramalarinda bu problem i¢in Sakli
Markov Modellerinin, sonlu durum makinelerinin (finite state machines), ten
renklerinin, pargacik filtreleme, optik akis, birlestirici yontemler ve condensation
gibi yontemlerin kullanildigindan bahsetmisler ve bunlar hakkinda genel bilgiler
vermiglerdir.

2011 yilinda Dardas ve Georganas [62] ¢alismalarinda el hareketleriyle bir
uygulamay1 Kontrol etmeye caligmislardir. Ten rengi ile ayirma ve goriintideki
yiiziin ¢ikarilmasi islemlerinden sonra el yeri tespit edilmistir. Cok sinifli destek
vektor makineleri ve bag of features yontemleriyle sistem egitilmistir. Egitim
esnasinda k-ortalamalar kiimeleme yontemi de kullanilmistir. Daha sonra egitilen
sisteme goriintiiden elde edilen el hareketleri verilmis ve tanima yapilarak istenen

bazi belirli ¢iktilar elde edilmistir.
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Sekil 4.2 Dardas ve Georganas tarafindan kullanilan hareketler [62]

Liu N. ve ark. [63] calismalarinda | hareketleri ile harf tanima
yapmiglardir. Goriintiiden otomatik olarak elin yeri belirlenmistir. Elin yeri
belirlenirken YUV renk uzayr kullanilmigtir. Daha sonra hareket vektorii
cikarilmig ve Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model- HMM ) ile harf
tanima yapilmustir. 30 videoluk bir veri tabani kullanilarak A’dan Z ye 26 harf
%90 orantyla taninmustir.

Sarrafzadeh A. ve ark [64] calismada yapay sinir aglart kullanmislardir.
Gergek zamanl olarak gelistirilen sistemde %98.71 ‘lik bir basar1 elde etmislerdir.

Sekil 4.3’teki 3 hareketi tanimay1 amaglamislardir.

QUMD

(1) (2) (3)

Sekil 4.3 Sarrafzadeh ve ark. tarafindan kullanilan hareketler

Liu L. ve ark. [65] ¢alismalarinda el hareketlerini taniyan ucuz ve basit bir
sistem gelistirmiglerdir. Sistemleri pasif ve aktif olmak {izere iki duruma sahiptir.
Pasif durumdayken aktive edici hareketin gelmesi beklenmektedir. Aktive edici
hareket geldiginde sistem aktif duruma geger ve oOnce eli bulur. Daha sonra
onceden belirlenmis hareketlerden biri yapildiginda sistem istenilen bir ¢ikt1 verir.

Aktif durumda 3 dakika boyunca bir hareket taninmazsa sistem pasif duruma
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gecer. Aktive edici hareket olarak saat yonlinde c¢ember ¢izme hareketi
kullanilmustir. insan varh@nin gériintiide olup olmadigi ten rengi kullamilarak
belirlenmistir. Calismada 8 adet hareket taninmaya c¢alisilmistir. Hareketler ve

taninma oranlar1 asagidaki gibidir.

Cizelge 4.2 Lie ve ark. tarafindan kullanilan hareketler ve tanima oranlari

Hareket Tamima Oram
Aktivasyon 86 %

Sol 91 %

Sag 88 %
Yukar1 85 %
Asagi 87 %

Giris 79 %
Cikig 76 %

Yakinlasma 96 %
Uzaklagma 94 %

Burande ve ark. [66] el hareketlerini bir web kamera ile tanimaya
calismislardir. Kalman filtreleme, Sakli Markov Modeli ve grafik esleme
yontemleri kullanilmigtir. Sisteme Oncelikle taninacak veriler girilir. Daha sonra
web kameradan gortintiiler elde edilir. Elde edilen goriintii diizgiinlestirilmis, tene
ait pikseller etiketlenmis ve giiriiltiiden arindirilmistir. Bir sonraki adimda tanima
ve tanimaya gore yapilacak ¢ikti islemi gergeklestirilmistir. Teni bulmak i¢in HSI
(Hue-Saturation-Illumunation) degerleri kullanilmistir. Yapay kirmizi 151k
kaynagi kullanilmis ve bazi normallestirmeler yapilmaistir.

Yeh ve ark. [67] el hareketlerini tanimayr amaglayan bir c¢alisma
yayinlamiglardir. Test i¢in basit bir top tutma-siiriikleme oyununda denemeler
yapilmistir. Her g¢alismada oldugu gibi Oncelikle goriintiideki elin yeri tespit
edilmistir. Islem kolaylig1 i¢in dndeki ve arkadaki objeler ayrilmis; daha sonra

ondeki objelerden elin yeri bulunmustur. Daha sonra tanima yapilmistir. Sistem
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320x240 ¢oziiniirlikte Microsoft LifeCam VX-6000 marka tek kameraya sahiptir.
Uygulama Pentium IV Core 2 Duo 3.4 GHz CPU, 1 GB Ram, Windows XP
isletim sistemli bir bilgisayarda test edilmistir. Sistem saniyede ortalama 27
goriintii ile ¢alismistir ve CPU kullanim oram1 % 30 seviyesindedir. Tanima
basaris1 ise normal 151k altinda %90 seviyesindedir. Halojen lambayla

aydinlatilmis ortamda basar1 diismektedir.

Sekil 4.4 Top yakalama uygulamasindan bir goriintii [67]

Segen ve Kumar [68] ayni noktaya odaklanmig 2 kamerayla elde edilen 3
boyutlu yakin ¢ekimden 3 el hareketini 1/500°den daha az hata ile tanimiglardir.
Calismalarinda 2 adet 200Mhz SGI Indy bilgisayar kullanilmistir. Her iki CPU’
da %30 oranla kullanarak saniyede 60 gergeve goriintii islenmistir.

4.3. Hareket Tanimada Kullanilan Yontem ve Cihazlar

Hareket tanima sistemlerinde bir ¢ok farkli cihaz ve farkli girdi tipleri
kullanilmaktadir. Bu durum sistemin kullanimin1 ve gelistirilen hareket tanima
algoritmalarinin yapisini etkilemektedir.

Temelde iki tip hareket tanimlanmaktadir:
1- Cevrim disi Hareketler: Sistemi aktive etmekte kullanilan hareketlerdir.
2- Cevrim i¢ci Hareketler: Sistem aktif olduktan sonra kullanilan
hareketlerdir.
Hareketlerin bilgisayarlar tarafindan algilanmasinda kullanilan genel bazi

girdi araglari ise sunlardir [69] :
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+ Kablolu Eldiven: Manyetik ve eylemsizlik izleme cihazlari kullanilarak

bilgisayara girdi saglanir.

* Derinlik Duyarli Kameralar: 3 boyutlu goriintii olusturmak i¢in yapisal 151k
(structed light) ya da time of flight (toF) kameralar kullanilir. toF kameralar
lazerin bir objeden carpip, geri donmesi arasindaki siireyi esas alarak 3 boyutlu
modeli ¢ikartirlar. Bir ka¢ metreden 60 m ° ye kadar ¢alisabilmektedir ve uzaklik
duyarliligt 1 cm‘dir. Ticari olanlarinda 320 x 240 piksel ¢oziiniirliigiinde ve
saniyede 100 ¢erceve goriintii verebilenleri mevcuttur. Yapisal 151k ise lazere
alternatif bir uygulamadir. Tim objede lazer gezdirmek yerine bir 151k deseni
gonderilerek 3 boyutlu goriintii elde edilir. Hizli, hassas ve hareketli cisimleri

algilayabilirler.

Sekil 4.5 toF kamera ve bu kameradan elde edilmis bir goriintii [70]

» Stereo Kameralar: Ayni yere bakan iki kamera kullanilarak 3 boyutlu goriintiiyii
tahmin etmek amaciyla kullanilir. Buradaki yontem insanda derinlik algisinin ayni
noktaya bakan iki g6z ile elde edilen iki resmin beyinde birlestirilmesi ile ayni

mantiZa sahiptir.

Sekil 4.6 Nasa tarafindan kullamilan bir stereo kamera
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» Kontrolor Tabanh Cihazlar: Bilgisayar tarafindan algilanan ve viicudun bir
pargast gibi kullanilan cihazlardir. Son zamanlardaki en popiiler 6rnegi Nintendo

Wii i¢in kullanilan uzaktan kumandadir.

Sekil 4.7 Wii uzaktan kumanda

» Tek Kamera: Tek kamera ile tanima goriintii tanima teknikleri kullanilarak
yapilmaktadir. Derinlik algilamasi olmadigindan tek kamera ile hareket tanima
sistemlerinin derinlik algilamas1 yapan sistemlere gore etkinligi azdir.

Tanima basaris1 girdinin ve tammma yonteminin kalitesine gore

degismektedir. Yontemler iki temel gruba ayrilabilir [69]:

3 Boyutlu Model Tabanl Yontemler: 3 boyutlu yiizeyler yardimiyla hacimsel bir
model olusturulur. Viicudun belli bolgeleri bu hacimsel modelden ¢ikartilir ve

eklemlerin agisi, elin pozisyonu vb. bilgiler elde edilir.

Goriintii Tabanli Modeller: Fotograf ya da videodan elde edilen goriintiilerin
islenmesiyle yapilan yontemlerdir. Tek ya da ¢ift gorintii kullanilabilir.

Arka plandaki farkliliklar, 151k degisimi, gorintiideki giiriiltiiler hareket
tanimay1 zorlastiran en 6nemli etmenlerdir. Ayrica uzakligin degismesi, kamera
¢Oziinlirligli tanimay1 onemli derecede etkilemektedir. Kullanilan yontemler her
kamerada calismayabilir. Bu nedenle sistemdeki elemanlarin 6zellikleri oldukca

Onemlidir.
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4.4. Matematiksel Programlama ile Hareket Tammma Uzerine Bir Uygulama

Hareketi taniyabilmek icin oncelikle elin izlenmesi, hareket vektoriiniin
¢ikarilmasi, tanimlanan hareketler i¢in siniflandiricilarin olusturulmasi adimlari
izlenmelidir.

El hareketlerinin anlamlandirilabilmesi igin 6ncelikle kameranin goriis
acisinda kontrolii gergeklestirecek elin varliginin kontrol edilmesi gerekmektedir.
Eger ortamda kontrolii gergeklestirecek el bulunuyorsa, elin arka plandan
ayrilmasi saglanmali ve daha sonra elin koordinatlari tespit edilmelidir. EI hareket
ettirildiginde hareketler izlenerek elin koordinatlarina gore hareket vektorii
cikarilmasi ile On islemler tamamlanmaktadir. Elde edilen hareket vektorleri
gercek zamanli olarak, belirli hareketi tespit etmek tlizere olusturulmus
smiflandircilara iletilmektedir. Siniflandirma islemi sonrasinda elde edilen ¢iktiya

gore tanimlanmis ekran ¢iktis1 verilmektedir.

4.4.1. Elin bulunmasi

Onerilen sistemde bir nesnenin ilk anda el olarak taninmast icin iki kritere
sahip olmasi beklenmektedir. Bunlar ten rengi ve harekettir. Goriintiide ten
renginde olan, hareket eden nesneler el olarak tanimlanmaktadir. Uygulamada elin
sekilsel faktorleri ile ilgilenilmemistir.

Eli diger nesnelerden ayiran en énemli 6zellik avug i¢inin renk degeridir.
Avug ici renk 6zii (hue) degeri herkes i¢in, tiim irklar dahil, birbirine ¢ok yakindir.
Eli taniyabilmek i¢in tiim avug i¢i renk 6zii degerlerini kapsayacak bir renk araligi
tanimlanmistir. Gortintii sistemlerinde farkli ihtiyaclara gore birgok renk uzay:
kullanilmaktadir. TSL (Tint, Saturation, Luma), HSV (Hue, Saturation, Value) ve
YCbCr (Parlaklik, Mavi Renklilik, Kirmiz1 Renklilik) renk uzaylarmin yaygin
olarak kullanildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada YCbCr renk uzayr kullanilmustir.
Ten rengini ayirmak ic¢in asagidaki deger araliklar1 secilmistir. Y parlaklik degeri

oldugundan dikkate alinmamustir.

90 < Ch < 130
140 < Cr < 210
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Y=0 Y=0.5 Y=1

Sekil 4.8 Farkl1 Y degerlerine gore YCbCr renk uzayi

Eli bulmada kullanilan bir diger 6zellik olan hareket, el bulma isleminin
basariyla gerceklestirilmesi i¢in olduk¢a Onemlidir. Hareket o6zelliginin
kullanilmastyla goriintii tizerindeki sadece hareketli noktalara odaklanilmistir. Bu
sayede hem sistemin eli dogru olarak tespit etme yiizdesi artmis hem de islemsel
yiik biiylik ol¢lide azalmistir. Sekil 4.9’da yapilan denemeler sonucu elde edilen
goriintii ornekleri gosterilmektedir. Soldaki goriintii ten rengine ait pikselleri
gostermektedir. Ortadaki gercek goriintii ve sag taraftaki hareketli piksellerin

gosterildigi gorlintlidiir.

. TRt
' | o
. s

Sekil 4.9 Renk ile ayirma, orjinal goriintii ve hareket ile ayirma

Goriintli lizerinde arama yapilirken sadece hareketli ve ten renginde olan
kisimlarda arama yapilmis, hem ten renginde hem de hareketli noktalar takip
edilmistir.

Bu asamadan sonra, daha Onceden tanimlanmis belirli hareketi

tantyabilmek i¢in hareket vektoriiniin ¢ikarilmasi asamasina gelinir.
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4.4.2. Hareket vektorlerinin ¢ikarilmasi ve anlamlandiriimasi

Hareketin uygulama tarafindan taninabilmesi i¢in hareket vektorii
smiflandiric1 fonksiyona girdi olarak verilmistir. Kameradan sisteme stirekli
olarak belli bir hizda goriintii akis1 gergeklesir. Yeri bulunan elin iki boyutlu
uzayda x ve y koordinatlar1 hesaplanmistir. Ardarda gelen goriintiilerdeki X ve y
koordinatlar1 belli sayida goriintii i¢in tutulur. Bu sayede ayirt edilecek hareket
vektorleri hesaplanir. Bu calismada son 30 goriintii i¢in X ve y koordinatlari
tutulmus, dolayisiyla hareket vektorleri 60 Oznitelikten olusturulmustur. Sekil
4.10’da kirmiz1 renk ile gosterilen vektor olusturulan hareket vektorlerine bir

oOrnektir.

Sekil 4.10 Cikarilan bir hareket vektorii

Hareket vektorlerinin  anlamlandirilmasinda  k-ort-CKF  algoritmasi
kullanilmistir. Her yeni gelen goriintiide glincellenen hareket vektori
simiflandirictya  sokulmustur. Tanman hareket saat yoniiniin tersindeki halka
hareketidir. Halka hareketi olan ve olmayan hareket vektorleri ile egitim yapilarak
siniflandirict fonksiyonlar elde edilmis ve halka hareketini tanindiginda ise ekrana

yesil renkli bir halka ¢izdirilmistir.

Sekil 4.11 Halka hareketinin taninmasi
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4.5. Hesapsal Sonuglar

Tek hareket i¢in elde edilen bu sonuglar, 6nerilen yontemin gelistirilen
sistemde bagar1 ile kullanilabilir oldugunu gostermektedir. Ayrica smiflandirici
yone duyarlidir ve saat yoniinde ¢izilen halka hareketine cevap vermemektedir.
Bu da farkli yonlerde yapilan ayni hareketlere farkli islemler atanabilecegini

gostermektedir. Goriintii isleme hizi uygun 1s1k altinda 28-30 fps’dir.

Cizelge 4.3 Halka hareketi test basarilari

Yontem Halka hareketi
SMO 99.72
IBK 99.8
J48 99.7
Naif Bayes 96.07
k-ort-CKF 99.66

Olusturulan veri setinde 9619 adet saat yonii tersi halka olmayan hareket
ve 21 adet saat yonii tersi halka hareketi mevcuttur. Dolayisiyla iki sinifli bir
problem olusturulmustur. Veri setinin yapisindan dolay: test dogrulugu yaninda
kesinlik ve duyarlilik gibi degerlerin de incelenmesi yararli olacaktir. Oyle Ki
SMO algoritmasi tiim verileri halka hareketi degil olarak nitelendirmistir. Ancak
hesaplanan basart %99.72 gibi oldukga yiiksek bir degerdir. Fakat bu siniflandiric

gercek sistemde denendigi takdirde higbir halka hareketini tanityamayacaktir.
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Cizelge 4.4 iki stmifl1 bir problem igin hatali siniflandirma matrisi

Gercek Simif

A B

Tahmin | A tp fp
Edilen

Simif B fn tn

Kesinlik ve duyarlilik degerleri hatali siniflandirma matrisi Cizelge 4.4’

teki gibiyken asagidaki sekilde hesaplanir:

e tp
Kesinlik =
tp+ fn
Duyarlilik P
uyarlilik =
tp+ fp

Cizelge 4.5 Halka hareketi i¢in kesinlik degerleri [71]

Yontem

Halka hareketi

SMO

IBK

J48

Naif Bayes
k-ort-CKF

0.0
57.6
45
5.2
37.2
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Cizelge 4.6 Halka hareketi i¢in duyarlilik degerleri [71]

Yontem Halka hareketi
SMO 0.0
IBK 71.4
J48 42.8
Naif Bayes 100
k-ort-CKF 76.19

Kesinlik pozitif olarak tahminlenmis pozitif sayisinin pozitif olarak
atanmig tim Orneklere oraniyken, duyarlilik pozitif olarak atanmis pozitif
sayisinin tiim pozitiflere oranidir. Duyarlilik ve kesinligi birlikte ifade edebilmek

amaciyla f degeri olarak adlandirilan bir 6l¢iit gelistirilmistir.

_ 2xduyarlilik * kesinlik
~ duyarlilik + kesinlik

Cizelge 4.7 Yontemler i¢in hesaplanan f degerleri

Yontem Halka hareketi
SMO 0.0
IBK 63.7
J48 43.8
Naif Bayes 9.8
k-ort-CKF 49.99

Elde edilen f degerleri Cizelge 4.7 ‘de gosterilmektedir.
4.6. Sonuclar

Bu boliimde ise k-ort-CKF siniflandirma yontemi ¢ok giincel bir konu
olan hareket tanima problemine uygulanmistir. Yontemin her saniyede 30 adet

hareket vektoriinii test edebilecek hiza sahip oldugu gozlemlenmistir (Kameradan

alinan maksimum goriintlii sayis1 saniyede 30 ¢erceve goriintiidiir). Yontem

59



@ ANADOLU UNIVERSITESI

basarili bir sekilde uygulamaya dokiilmiis ve halka hareketinin taninabilir oldugu
gosterilmistir. Olusturulan hareket veri seti 2 sinifli olmakla birlikte, dengesiz bir
veri setidir. Bu nedenle siniflandirma basarisinin yaninda kesinlik, duyarlilik ve f
degerleri de incelenmistir. Tiim yOntemler siniflandirma basaris1 agisindan iyi
sonuclar verdigi hesaplanmistir. Fakat bu deger aldaticidir. Ornegin SMO
algoritmas1 tiim verileri tek sinifa atamasina ragmen test basarist % 99.72 “dir.
Ancak kesinlik ve duyarlilik degerleri bu algoritma ig¢in % 0.0 olarak
hesaplanmigtir.  k-ort-CKF  algoritmasi duyarlilik degeri  %76.19 olarak
hesaplanmis ve iyi bir deger elde edilmistir. k-ort-CKF algoritmasi kesinlik degeri
ise % 37.2°dir. Algoritmalarin kesinlik degerlerinin diisiik olmasi1 kamera
karsisinda halka hareketi yapilmadiginda da sistemin halka hareketi yapildiginm
varsayabilecegini gostermektedir. Duyarlilik degerleri ise halka hareketi
yapildiginda tanmip taninmayacagini ifade eder. Duyarliik ve kesinlik
degerlerinin bir karmasi olan f degeri ise k-ort-CKF i¢in % 49.99 olarak

hesaplanmustir.
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5. SONUC VE ONERILER

Tez c¢alismasinda kiimeleme temelli siiflandirma  yontemlerinin
karsilastirilmasi, 6znitelik se¢imi ve hareket tanima probleminin ¢dziimii iizerinde
durulmus ve sonuglar boliim sonlarinda sunulmustur.

Tiim sonuglar gelecek vaad etmektedir. EM-CKF algoritmasimin hiz
nedeniyle ¢ok pratik olmadigi anlasilmistir. Fakat iyi siniflandirma degerleri elde
etmek i¢in egitimin uzun siirmesi goze alinabilir. Gelistirilmis biitiinsel k-ort-CKF
ise hem hiz hem de smiflandirma basarisi agisindan k-ort-CKF algoritmas ile
benzer sonuglar elde etmistir. Ancak kiime sayisi arttiginda k-ort-CKF algoritmasi
hizi gelistirilmis biitlinsel k-ort-CKF algoritmasi hizindan daha iyidir. Tez
calismasinin ileriki adiminda 3. boliimde sunulan yontem ile el sekil faktorlerinin
secilerek el yerinin bulunmasinda bu sekil faktorlerinin de kullanilmasi
amaglanmaktadir. 4. Bolimde sunulan halka hareketine baska hareketlerde
eklenerek bunlarin da taninmasi amaglanmaktadir ve yontemin entegre bir sisteme

dontistiiriilmesi i¢in ¢alisilacaktir.
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