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LAZER EPILASYON ICIN OPTIK GORUNTULEME ILE OZNITELIiK
TABANLI KIL BOLGESI TESPITI

OZET

Lazer epilasyon, kil folikiiliine ve saftina termal yolla hasar verilerek, bu yapilarin
kalict bir sekilde yok edilmesini amaglayan ve son yillarda kullanimi oldukga
yayginlagmis olan cerrahi olmayan bir operasyondur. Lazer epilasyon tekniginin temel
amaci kil folikiillerinin hasarlanmasi olmasina ragmen, gliniimiizde kullanilmakta olan
lazer epilasyon cihazlari ¢evresel deri katmanlarini da saglik riski olusturacak sekilde
etkilemektedir. Lazer epilasyon isleminin cilt lizerindeki yan etkilerinin asgari diizeye
indirgenebilmesi ic¢in lazer 1smimin sadece Onceden tespit edilmis kil bolgelerine
yonlendirilmesi onerilmektedir. Bu tez ¢alismasinin amaci, onerilmekte olan lazer
epilasyon yonteminin bir alt parcasi olarak kullanilmak iizere, optik bant goriintii
izerinden goriintii igleme ve Oriintii tanima teknikleri kullanilarak kil bolgelerinin
tespit edilmesidir. Kil bolgesi tespit islemi i¢in, makine 6§renme tekniklerine dayanan
oznitelik tabanl iki basamakli siniflandirma ydntemi onerilmektedir. Onerilmekte
olan iki basamakli siniflandirma yontemi sayesinde, siniflandirici performansinin
artirilmasi hedeflenmektedir. Yontem basarimlari, denek-tast olusturulmus goriintiiler
tizerinde algoritma sonuglarmin duyarlilik ve 6zgiilliik analizlerinin yapilmasi ve
siniflandirma islem siiresinin hesaplanmasi ile belirlenmektedir. Elde edilen sonuglar,
onerilmekte olan siniflandirma teknigin 6znitelik tabanl kil bolgesi tespit isleminde
performans artist saglayabildigini gostermektedir.
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FEATURE-BASED HAIR REGION LOCALIZATION
FOR LASER HAIR REMOVAL APPLICATIONS
WITH OPTICAL IMAGING

ABSTRACT

Laser hair removal is a popular nonsurgical hair removal procedure, where the aim is
to remove hair permanently by damaging the hair follicle and shaft thermally.
However, currently available laser hair removal systems affect the superficial skin
layers in addition to hair follicles causing health risks. Side effects of laser-assisted
hair removal can minimized by directing the laser beam only to the detected hair
regions. This study aims to develop a feature-based hair region localization method by
using image processing and pattern recognition techniques as an integral part of the
proposed laser hair removal system. We propose to detect hair regions by using two-
stage feature based classification method based on machine learning techniques. The
proposed two-stage classification method is aimed to improve the performance of the
classifier. Performance of the proposed classifier is tested by using sensitivity and
specificity values of the method and by measuring the processing time of the classifier.
The results obtained from the proposed technique showed performance increase in hair
region classification process.

Keywords: Image processing, Machine learning, Laser hair removal, Hair detection



TESEKKUR

Calismalarim boyunca degerli yardim ve katkilariyla beni yonlendiren hocam Dog. Dr.
Imam Samil YETIK e, yine kiymetli tecriibelerinden faydalandigim TOBB Ekonomi
ve Teknoloji Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii §gretim iiyelerine tesekkiirii bir borg

bilirim.



ICINDEKILER

' Sayfa
OZET .ttt b b bRt bRt bt ettt re e iii
ABSTRACT .ottt b e r e b e nr b b re e ne e naee e 1\
TESEKKUR.......coiiitiieeeectee ettt s sttt es st s s et en s st senneesns v
ICINDEKILER........ociiiteteeetet ettt ettt ettt n et st s Vi
CIZELGELERIN LISTESI.....cooiiiiitiiiiiiticcesetce e viii
SEKILLERIN LISTES....coiiiiiiiieeceeeeet ettt X
KISALTMALAR ...ttt ettt e e nne e xiii
SEMBOL LISTESLL.....tvuiiiiiiiiiiitie s Xiv
L. GIRIS ottt 1
2. KALICI EPILASYON TEKNIKLERI VE LAZER EPILASYON SISTEMLERI. 3

2.1. Kilin Anatomik Yapist ve Biiylime DONGUST .....ocvevvvvvirieiiiiiiiciicie 3
2.2. Kuil Biiyiime Déngiisii ve Kalict Epilasyon Iliskisi .......c.ccoevieveriireriicnennen. 6
2.3. Cilt Tipleri - Fitzpatrick SKalasl........cc.cuvverieriineienisisinesieese e 7
2.4, Kil Giderme YONteMICTT ...ccueevvveiiiiiiiciiie e 8
2.5. Kalict Epilasyon YOntemIeri.......ccooveiiiiiiieiiiiesicnieec e 9
3. MOTIVASYON, PROBLEM TANIMI VE TEZIN AMACTI .......ccccoeevrviiniiennne, 21
3.1. Lazer Epilasyonun Yan EtKileri........cccccooviiiiiiiiciicie e 21
3.2. Kiigiik Spot Boyutlu, Akilli Lazer Epilasyon Sisteminin Avantajlari ....... 22
3.3. Kl Tespiti Literatiir Calismalart ...........ccoevvveviiiiiinieinin e 24
3.4, Tez CaliSmasinIn AMACT ...ocvieiuieiiieriieiieesieeesiee et reesee e 26
4, GELISTIRILEN YONTEM .....ocooviiiiiiiiiiiiesee e es ettt 27
A1, YONEM OZEt covvieieiveveieicceee ettt 27
4.2, GOTUNTE AIMA....tiiiiiiiiieiie et be e re e e e 30
4.3. Kil ve Deri Bolgesi Dogruluk Tablolarinin Olusturulmast.............ccc....... 30
4.4. Oznitelik Vektorii OIUSTUIMA .........cvevevereeeceereieseeeeeeete e sesenseesenas 31
4.5, Oznitelik SECIMI....cviviveeieiieieeeeeeeeee ettt ettt n s 55
4.6. SINUlandIrma........cooviiiiic s 56

4.7. Kullanilan Smiflandirma Modelleri ve Bu Modellerin Performansinin

DeGerlendirmmesi......ceviiieiiiiiiieie e 68

Vi



5. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA ......oiiiiee e 77

5.1, Veri Setinin OlusturulmMast.........coooeviiiiieiiiieiiiiesiee e 77
5.2. Hizli ve Yavas Ozniteliklerin Belirlenmesi ..........c.cccocevvuerereriveccrererennenn. 78
5.3. Smiflandirma Yonteminin Belirlenmesi ..........cccocovviiiiiiiiiniciicncee 82
5.4, OzNiteliK SECIME .....vcvvieeeeieecee ettt 85
5.5. Tek Basamakli ve Iki Basamakli Siniflandirma Modelleri I¢in Capraz
Dogrulama Sonuglart .........cccccvvviiiiiiiiii 88

5.6. ki Basamakli ve Tek Basamakli Siniflandirma Modellerinin Islem Siireleri
.................................................................................................................... 93

5.7. GOrsel DegerlendirmMe .........c.oovveiiieiieiieeiii e 94

5.8, SOMUG ...ttt ettt ettt a e 96
KAYNAKLAR ..ttt ettt nbe e nn e e 98
B LER e 102
OZGECMIS ..ottt ettt 119

vii



CiZELGELERIN LiSTESI

Cizelge Sayfa
Cizelge 2.1. Viicut bolgelerine gore kil 6zellikleri [7]......cccoovvivviiiiicie 6
Cizelge 2.2. Fitzpatrick cilt siniflandirma skalast [13] ....ccooooeiiiiiiiiiiie 7
Cizelge 2.3. Lazer atim siiresi ve hedefin termal gevseme zaman iliskisi................ 14
Cizelge 2.4. Bazi lazer hedeflerinin termal gevseme zamanlari [34] .........ccceeeinennne 14
Cizelge 2.5. Epilasyonda kullanilan bazi lazerler ve 151k kaynaklar1 [37]................. 17
Cizelge 4.1. Belirlenen 6zniteliklerin degismezlik 6zellikleri.............ccoooveiiiiinienns 50
Cizelge 4.2. Kul ve deri siniflart karigiklik matrisi.......ccooceevieniiiiiniieiiceesecee 72
Cizelge 4.3. Kil ve deri siniflart maliyet matrisi.........ccoereeireeiiesieenie e 75

Cizelge 5.1. 15x15 piksellik pencere boyutundaki girdi Oriintiisii i¢in 6zniteliklerin
ortalama 1S1em SUIEIETi.......ceiueiiiiiiiiii e 81
Cizelge 5.2. Tiim Ozniteliklerin kullanilmasi ile yapilan ¢apraz dogrulama isleminin
103101 F: 1 o (PSPPSR 83

Cizelge 5.3. Siniflandirma modellerinin tiim 6zniteliklerin kullanildig tek bir 6znitelik

vektoriini siniflandirma SGIeleri .....vvvveeiiiiiiiiiecie e 84
Cizelge 5.4. Oznitelik Kiimesi 1 (OK1)...covocueviieveiieeiiicieieeceeeeee e, 86
Cizelge 5.5. Oznitelik Kiimesi 2 (OK2)......ccovveurreveriicieeieieeeeee e, 87
Cizelge 5.6. TBSM1 i¢in performans analiz sonuglart ..........ccocceevviiiiiiiiiieiinnnns 88
Cizelge 5.7. TBSM2 i¢in performans analiz sonuglart .........ccccoeceeiveeiiiieniiee e 88

Cizelge 5.8. Tarafli IBSM’nin birinci basamaginda kullanilmakta olan
siniflandiricinin performans analiz sonuglart.........ccoeveveiieiiiiiieninnns 91
Cizelge 5.9. Birinci basamak siniflandiricisi Denklem (5.2)’de gdsterilmekte olan
maliyet matrisi kullamlarak egitilmis olan IBSM i¢in performans analiz
SONUGIATT ..t 92
Cizelge 5.10. TBSM1, TBSM2 ve IBSM i¢in performans analiz sonuglari.............. 92
Cizelge 5.11. IBSM, TBSM1 ve TBSM2’nin 630x480 piksellik bir cilt gériintiisiinii
tahmini siniflandirma SUIESI .......cocoveviiiieiiiiii e 93
Cizelge 5.12. IBSM, TBSM1 ve TBSM2nin 630x480 piksellik cilt goriintiilerini
ortalama siiflandirma stiresi (Uygulama sonuglart) ........cccooecvervenennn. 94

Cizelge A.1. Birinci basamak kil ve deri siniflari karisiklik matrisi...........cceeveeneene 102

viii



Cizelge A.2. Ikinci basamak siiflandirma islemi sonucunda olusan kil ve deri siniflar:

KariS1KIK mMatrisi.....coueiiiiiiiiie i

Cizelge B.1. Bu calismada siniflandirma islemlerinde kullanilmakta olan Matlab

FONKSTYONIATT. ... 108
Cizelge D.1. Tek bir 6znitelik vektoriiniin siniflandirilma siireleri..........cccoocveeneee. 118



SEKILLERIN LISTESI

Sekil Sayfa
Sekil 1.1. Bilgisayar destekli akilli lazer epilasyon sistemi ¢alisma semast................. 2
Sekil 2.1. Tipik bir terminal (sert) kil anatomisi [5]......cccoveriieriiiiiinicieese e 4
Sekil 2.2. Kil biiylime dOnglisti [S] ..veevveeeriveeiiiieiiii it 5
Sekil 2.3. Igneli epilasyon [18] .....cccoveviiiiueieriiiiiceeieieise e 9
Sekil 2.4. igneli epilasyon dogru ve yanlis kullanim drnekleri [3]......cocoevvvecunnnne. 11
Sekil 2.5. Ug ana cilt kromoforunun emilim spektrumlart [34].......cccccovevvrrvererennnnee. 13

Sekil 2.6. 400-2000 nm arasindaki dalga boylarinin insan derisine penetrasyonu [36]

Sekil 3.1. Biiyiik ve kii¢iik spot boyutlu lazer epilasyon uygulamalarinda lazer
1s1masina maruz kalan cilt bolgeleri.......coooiviiiiiiiiiiiic, 23

Sekil 4.1. Test goriintiilerinde bolgelerin kil veya deri olarak siniflandirilmasi igin

kullanilan meKanizma ...........cocveiiiiiieniiiic e 28
Sekil 4.2. Ortiisen ve drtiismeyen pencereler ile goriintii tarama islemi.................... 29
Sekil 4.3. Egitim setinde bulunan kil ve deri Oriintiilerine ait baz1 6rnekler.............. 32
Sekil 4.4. Ornek kil ve deri &riintiilerine ait histogram dagilimlar .................c......... 33

Sekil 4.5. “Yeginliklerin varyans1” Ozniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek
YOZUNIUZU tANMINT ..o 34
Sekil 4.6. “Normalize edilmis karsitlik degeri” 6zniteliginin histogram dagilimi ve
cekirdek yogunlugu tahmini.........cocceeiiiiiiiiiiiiie e 35
Sekil 4.7. “Normalize edilmis, ortalamadan biiylik aykir1 piksellerin sayis1”
Ozniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini ............ 37
Sekil 4.8. “Normalize edilmis, ortalamadan kiicik aykir1 piksellerin sayis1”
Ozniteliginin histogram dagilimi1 ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini ............ 38

Sekil 4.9. Ornek kil ve deri oriintiileri igin ortalama alt1 ve ortalama istii piksel sayilari

Sekil 4.10. “Ortalama alt1 piksel sayisinin ortalama {stli piksel sayisina orani”

Ozniteliginin histogram dagilimi1 ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini ............ 39



Sekil 4.11. “Normalize edilmis, ortalama alt1 piksel sayisinin ortalama tistii piksel
sayisina orant” Ozniteliginin histogram dagilimi ve cekirdek yogunlugu
TANMINE e 40
Sekil 4.12. “Ortalama yeginlik ve minimum yeginlik farki” 6zniteliginin histogram
dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini..........occcvevvieiiieniiiiniiiee e 41
Sekil 4.13. “Gortintii modu ve mod frekansi carpim1” 6zniteliginin histogram dagilimi
ve cekirdek yogunlugu tahmini.........cccoovvvviiieiiiciicie e 42
Sekil 4.14. Ornek kil ve deri driintiileri i¢in “bastirilmis bolgesel minimum degisimi”
Ozniteligi hesaplamalart ..........ccoccvviiiiiiiii 43
Sekil 4.15. Egitim setindeki driintiiler i¢in “Bastirilmis Bolgesel Minimum Degisimi”
Ozniteliginin histogram goriintiisii ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini.......... 44

Sekil 4.16. “Entropi” 6zniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini

Sekil 4.17. “Normalize edilmis {i¢lincli merkezsel moment” 6zniteliginin histogram
dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini..........ccocevvviiiiieiiiiiicneeiene 46
Sekil 4.18. “Ceyrekler agiklig1” Ozniteliginin histogram dagilimi ve c¢ekirdek
YOZUNIUZU tARMINT .eiiniiiiiiciie e 47
Sekil 4.19. Ornek kil ve deri oriintiileri i¢in “yerel minimum filtreleme degisimi”
Ozniteligi hesaplamalart ............ccooveiiiiiiii 49

Sekil 4.20. “Yerel minimum filtreleme degisimi” 6zniteliginin histogram dagilimi ve

cekirdek yogunlugu tahmini.........ccccceeeiiiiiiiiiiiiee e 49
Sekil 4.21. Olgek degismezliginin saglandifi ve saglanamadigi farkli komsuluk
PENCETEST DOYULIATT ..o 51
Sekil 4.22. Baz ikili 6zniteliklere ait serpilme diyagramlari..........cccooooviiiiiiinnne o4
Sekil 4.23. iki boyutlu ve iki sinifl1 bir 6rnek icin DAA .......cccoevevvveveeieeeeeeeeee 58
Sekil 4.24. Standart DAA ayristirict yiizeyi (solda), Fisher’imn DAA ayristirict yiizeyi
(SAZAA) [S5] +vveerreerreriieesiie et e siee sttt sttt 59
Sekil 4.25. 8-NN siniflandirma Grnegi.......c.covevveiirieiiiiieiieee e 61

Sekil 4.26. Iki boyutlu ve iki stmifl1 8rnek veri uzayi (solda) ve ilgili karar agact modeli

Xi



Sekil 4.28. Hizl1 6znitelikler kiimesinde yapilan 6znitelik segme isleminin ¢iktisi... 69

Sekil 4.29. Hizli ve yavas tiim Ozniteliklerin bulundugu kiimede yapilan 6znitelik

SECME 1S1EMININ CIKEIST ..vvviiiiieiiiie e ciie et 69
Sekil 4.30. iki basamakli siniflandirma modeli (IBSM) ......covvvvvvvvviveiiieeieieiee, 69
Sekil 4.31. Tek basamakli siniflandirma modeli 1 (TBSM1) .....c.cccovvevviiiveiennnnne 70
Sekil 4.32. Tek basamakli siniflandirma modeli 2 (TBSM2) ... 70
Sekil 5.1. Ortalama islem siiresi 0,13 milisaniyenin altinda olan 6znitelikler.............. 80
Sekil 5.2. Ortalama islem stiresi 0,13 milisaniyenin iistiinde olan 6znitelikler ......... 80

Sekil 5.3. 15x15 piksellik pencere boyutundaki girdi Oriintiisii i¢in G6zniteliklerin
ortalama islem siireleri ve hizli-yavas 6znitelik ayriminin yapilacagi esik
SEVIYESE ..ttt ettt bbbt bbb 82
Sekil 5.4. Maliyet matrisinin M, , degerindeki degisimim IBSM’nin birinci basamak
duyarlilik degeri lizerindeki €tKiSi.........ccovviiviiiiiiiiiiecieee e 90
Sekil 5.5. Maliyet matrisinin M; , degerindeki degisimim IBSM’nin birinci basamak
ozgiilliik degeri tizerindeki etkiSi .........coviiiviiiiiiii e, 90
Sekil 5.6. (a) 630x480 piksellik 6rnek cilt goriintiisii, (b) Dogruluk tablosu (Beyaz
pikseller kil bolgelerini, siyah pikseller deri bolgelerini temsil ediyor) ... 95
Sekil 5.7. (a) Elle isaretlenmis kil bolgeleri, (b) TBSMI tarafindan bulunan kil
bélgeleri, (c) TBSM2 tarafindan bulunan kil bolgeleri, (d) IBSM tarafindan
bulunan Kil BOIGELeri ......ccueiiiiiiiiiiiie e 96
Sekil D.1. Ornek bir cilt goriintiisii i¢in kil bolgesi yoFunlugU...........cccc.evververernnnen. 117

xii


file:///C:/Users/asus/Desktop/tez_murat_avsar_22.docx%23_Toc417311449
file:///C:/Users/asus/Desktop/tez_murat_avsar_22.docx%23_Toc417311449
file:///C:/Users/asus/Desktop/tez_murat_avsar_22.docx%23_Toc417311450
file:///C:/Users/asus/Desktop/tez_murat_avsar_22.docx%23_Toc417311450
file:///C:/Users/asus/Desktop/tez_murat_avsar_22.docx%23_Toc417311450

KISALTMALAR

Kisaltmalar Aciklama

FDA Amerikan Gida ve Ilag Dairesi (U.S. Food and Drug Administration)

ASAPS Amerikan Estetik Plastik Cerrahi Toplulugu (American Society for
Aesthetic Plastic Surgery)

IPL Intense Pulse Ligth

TGZ Termal gevseme zamani

DAA Dogrusal Ayristirma Analizi

K-NN K-En Yakin Komsu Algoritmasi

KA Karar Agaci

NB Naive Bayes Siniflandirict

DVM Destek Vektor Makineleri

ID3 Iterative Dichotomiser 3

MARS Multivariate Adaptive Regression Splines

CART Classification And Regression Tree

CHAID CHi-squared Automatic Interaction Detector

MAP En Biiyiik Sonsal Olasilik (Maximum a Posteriori)

QP Karesel Programlama (Quadratic Programing)

OK1 Oznitelik Kiimesi 1

OK?2 Oznitelik Kiimesi 2

iBSM Iki Basamakl1 Siniflandirma Modeli

TBSM1 Tek Basamakli Siniflandirma Modeli 1
TBSM?2 Tek Basamakli Siniflandirma Modeli 2

DP Dogru Pozitif
DN Dogru Negatif
YP Yanlis Pozitif
YN Yanlis Negatif

Xiii



SEMBOL LiSTESIi

Bu ¢alismada kullanilmis olan simgeler agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Simgeler

I(x,y)

N
R

Uy
o

hmin(l, th)

E[.]

momenty,
I yerelMin

M

i,j

Aciklama

Goriintiiniin (x,y) pikselindeki yeginlik degeri

Goriintli penceresi i¢indeki toplam piksel sayisi

Gorlintii penceresi i¢indeki tiim pikseller

I goriintiisii i¢indeki piksellerin yeginlik degerlerinin ortalamasi

I goriintiisii i¢indeki piksellerin yeginlik degerlerinin standart sapmast
th esik seviyesini kullanan, h-minima doniisiim fonksiyonu

Beklenen deger operatorii

k’inci merkezsel moment

I gorintisine 3x3’lik yerel minimum filtreleme islemi
uygulandiginda elde edilen goriintii

Maliyet matrisinin i. satir ve j. kolonunda bulunan eleman

Xiv



1. GIRIS

1996 yilinda Amerikan Gida ve Ilag Dairesi’nin (FDA), lazerin epilasyonda
kullanimina, ilk kez, izin vermesinden bu yana lazer epilasyon cihazlar1 hizla
yayginlasmistir. Amerikan Estetik Plastik Cerrahi Toplulugu’nun (ASAPS) verilerine
gore lazer epilasyon islemi, giiniimiizde en ¢ok basvurulan cerrahi olmayan estetik
operasyonlardan birisi olarak gosterilmektedir [1]. Lazer epilasyon teknigi, kil folikiilii
ve saftinin termal yolla hasarlanarak kalici bir sekilde yok edilmesini amaglayan bir
operasyondur. Ancak, lazer epilasyon islemi sirasinda lazer ismlar1 yalnizca kil
folikiilii ve saftin1 degil, ayn1 zamanda kil folikiillerinin etrafinda yer alan ¢evresel deri
katmanlarin1 da saglik riski olusturacak sekilde etkilemektedir [2]. Giiniimiizde
kullanilmakta olan lazer epilasyon cihazlarinin ¢alisma prensiplerinden farkl olarak,
lazer 1s1n1nin yalnizca 6nceden tespit edilmis kil bolgelerine yonlendirilmesi ile deri
bolgeleri lazer 1s1masindan daha az etkilenecek ve lazer epilasyon isleminin yan
etkileri 6nemli olgiide ortadan kaldirilabilecektir. Bunun yami sira, yalmizca kil
bolgelerine atis yapabilen verimli epilasyon sistemleri sayesinde, daha diisiik giigte
lazerlerin epilasyonda kullanilabilecegi ve bu cihazlarin maliyet ve bakim masraflari

azaltilabilecegi diistiniilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, Sekil 1.1°de ¢alisma semasi gosterilmekte olan bilgisayar destekli
lazer epilasyon sistemi igin deri iistii optik goriintiileme ile ¢alisan 6znitelik tabanl kil
bolgesi tespit algoritmasmin gelistirilmesi amaglanmaktadir. Gergek zamanl
uygulamalarda kullanilmas1 planlanan kil bolgesi tespit algoritmasinin iglem hizinin
artirilabilmesi i¢in klasik siniflandirma yontemlerinden farkli olarak iki basamakl
siniflandirma tekniginin kullanilmasi &nerilmektedir. Onerilmekte olan smiflandirma
teknigi sayesinde simiflandiricinin kil tespit basarimi ciddi Olgiide azalmazken,

siniflandirma hizinin artirilmast hedeflenmektedir.



Lazer Hareket
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Sekil 1.1. Bilgisayar destekli akilli lazer epilasyon sistemi ¢alisma semasi

Kalic1 epilasyon teknigi ve giiniimiizde kullanilan lazer epilasyon sistemlerinin
calisma prensiplerinin bilinmesi, bu tez calismasi kapsaminda sunulmakta olan
problemin ve bu problemin ¢6ziimii icin Onerilmekte olan yontemlerin dogru
anlasilabilmesi i¢in 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, Bolim 2’de kalic1 epilasyon
teknigi ile ilgili temel bilgiler ve giiniimiizde kullanilmakta olan kalici epilasyon
sistemlerinin calisma prensipleri &zetlenmektedir. Giiniimiiz lazer epilasyon
sistemlerinin cilt tizerinde biraktig1 yan etkiler ve bu yan etkilerin ortadan kaldirilmasi
i¢in Onerilmekte olan bilgisayar destekli kii¢iik spot boyutlu lazer epilasyon sisteminin
olas1 avantajlart Bolim 3’te anlatilmaktadir. Bu tez ¢alismasinin kapsami ve optik
goriintiileme ile kil bulmaya yonelik literatiir c¢alismalart da Bolim 3’te
Ozetlenmektedir. Bolim 4’te ise bu ¢alismada onerilmekte olan kil bolgesi tespit
yontemi ve bu yontemin degerlendirilmesi i¢in kullanilmakta olan teknikler
anlatilmaktadir. Bu tekniklerin kullanilmasi ile elde edilen sonuglar ve onerilmekte

olan siniflandirma ydnteminin performansi Boliim 5’te degerlendirilmektedir.



2. KALICI EPILASYON TEKNIKLERi VE LAZER EPILASYON
SISTEMLERI

Lazer epilasyon ve diger kalic1 epilasyon tekniklerinin ¢alisma prensiplerinin dogru
anlagilabilmesi i¢in kil folikiillerinin anatomik yapisi, kilin biiylime dongiisii ve cilt
tipleri ile ilgili temel bilgilerin bilinmesi 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, Boliim 2.1
ve Bolim 2.3 arasinda bu konular 6zetlenmektedir. Giinlimiizde kullanilan kalici
epilasyon teknikleri ve lazer epilasyon sistemlerinin ¢aligma prensipleri ise sirasiyla

Boliim 2.4 ve Bolim 2.5’te anlatilmaktadir.
2.1. Kilin Anatomik Yapisi ve Biiyiime Dongiisii

Keratin yapili ince liflerin bir araya gelmesi ile olusan kalin life, kil ad1 verilmektedir
[3]. Insan viicudundaki killar, bulunduklar1 bélgelere ve islevlerine gore yapisal
cesitlilik gostermektedir. Oldukca karmasik ve benzersiz bir yapiya sahip olan kil
folikiilti, geleneksel olarak, cilt ylizeyinden deri altina dogru ii¢ bdliime ayrilarak
incelenmektedir: Ust kisim (infundibulum), orta kisim (istmus) ve alt kisim (inferior)
[4]. Kil folikiiliintin alt kismi, kil kasinin baglandigi bolgenin altinda kalan, kil sogani
ve folikiiller papillay1 igeren bolgedir. Kil folikiiliinlin orta kismi kil kasinin
baglandig1 bolgenin iizerinden yag bezi (sebase bezi) kanal girisine kadar olan
bolgedir. Ust kil bdlgesi ise yag bezi kanal girisinin iizerinde kalan kisimdir ve deri

yiizeyi ile dogrudan iligkilidir.

Sekil 2.1°de tipik bir sert kilin anatomik yapisi gésterilmektedir [5]. Sekilde gosterilen
her bir yapinin 6zel bir gérevi olmasina ragmen viicuda damar yoluyla baglantili olan
kil sogani (bulbus), kilin metabolik aktivitelerinin diizenlenmesinden sorumlu olan en
onemli kisimdir. Kilin alt kismini olusturan sogan benzeri bu yap1 folikiiler papilla
(dermal kil papillasi), kok (matriks) hiicreler ve melanin pigmenti igeren renk
hiicrelerinden (melanositler) olusmaktadir. Yumurta seklinde kil sogani igerisine
dogru ¢ikintili olan folikiiler papilla, icerdigi damar ag yapisi sayesinde kilin metabolik
ihtiyaglarini karsilamaktadir. Kil sogani igindeki bir diger yap1 olan kok hiicreleri ise

cogalarak kilin biiylimesini saglamaktadir. Kok hiicreleri arasinda, kila rengini veren



ve 151kl1 epilasyon sistemleri i¢in olduk¢a 6nemli olan melanositler de bulunmaktadir

[3].

_—Kil Saft
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Sekil 2.1. Tipik bir terminal (sert) kil anatomisi [5]

Kil folikiilleri biiylime (anagen), gerilme (catagen, regresyon) ve dinlenme (telogen)
evrelerinden olusan dongiisel bir bitylime modeli gostermektedir (Sekil 2.2). Biiyiime
evresi, kok hiicrelerinin boliinmesindeki artisla baglar. Kil sogani i¢inde bulunan kok
hiicreler, hizla ¢gogalarak kil saftin1 yukar1 dogru iterler. Biiyiime evresinde kil sogani,
alt deri (subkutan doku) i¢inde cildin 2-7 mm altinda bulunmaktadir [4]. Biiyiime
evresinin sonunda kil kilifinda programlanmis bir hiicre O6limi (apoptozise)
gerceklesir ve hiicre gerileme evresine girer [3]. Gerileme evresinde, kok hiicreler
arasinda bulunan melanositler de dahil olmak {izere kilin alt kisminda hiicre 6liimleri
gercgeklesir [6]. Bu evrede folikiiler papillanin ucu kisalir ve kok hiicreler kaybolur.
Kilin biiyiimesi durur, ancak, kil saft1 yukar1 dogru ilerlemeye devam eder ve kil saft1
kil soganindan tamamen ayrilir. Bu evrede, kil sogani sadece kil kilifindan olusur ve

tohum hiicre (germinal) kesesinde yeni kil sogani tekrar iiretilmeye baslanir [3].



Gerileme evresi sadece birkag haftada tamamlanir ve kil dinlenme evresine girer [7].
Tohum (germ) hiicreleri, kil kilifi tabaninda yeni kili olusturmaya devam ederken, kil
kokiinden ayrilmis eski kilin biiyiik bir kismi cilt lizerine ¢ikar. Bu evrenin sonunda
kil kendiliginden dokiiliir. Bu asamadan sonra kil tekrar biiyiime evresinin

baslangicina doner.
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Sekil 2.2. Kil biiyiime dongiisii [5]

Viicudun farkli bolgelerindeki killar, farkli siirelerle biiyiime, gerileme ve dinlenme
evrelerinde bulunurlar. Kafa derisi tizerinde killarin biiyiik bir ¢ogunlugu (%80-85)
biiyiime evresindedir, geri kalan kil folikiilleri ya gerileme (%2) ya da dinlenme (%10-
15) evresindedir. Kafa derisi disindaki diger bolgelerde, killarin biiylime evresinde
olma dagilimlari, bulunduklar1 bolgeye gore %20-50 arasinda degismektedir.
Dinlenme evresi yiiz bolgesinde birkag¢ ay silirerken, bacak ve uyluk bolgesinde ¢ok
daha uzun siirebilir [7,8] (Cizelge 2.1). Calisma [8] de kil biiyiime evrelerinin ortalama
degerlerinin standardize edilmedigi igin yazarlar arasinda bu degerlerin ciddi
farkliliklar gosterdigi belirtilmektedir. Killarin bulunduklar1 evre ve bu evrelerin
dontistim siireleri, kalic1 epilasyon uygulamalarinin parametre ayarlamalarinda etkili
hale gelmektedir. Bir sonraki boliimde, killarin biiylime evresi ve kalic1 epilasyon

iligkisi ile ilgili daha detayli olarak bilgi verilmektedir.



Cizelge 2.1. Viicut bolgelerine gore kil 6zellikleri [7]

Viicut Konumu Biiyiime Evresindeki Gerileme Evresi Siiresi
Killar(%)
Sakal 70 10 hafta
Dudak {istii bolge 65 6 hafta
Koltuk Alt1 30 3 hafta
Kollar 20 18 hafta
Bacaklar/Uyluklar 20 24 hafta

2.2. Kil Biiyiime Déngiisii ve Kalic1 Epilasyon Iliskisi

Elektroliz ve lazer epilasyon gibi uygulamalarda, kalici epilasyon, ancak, kilin yeniden
olusumundan sorumlu olan tohum hiicrelerinin yok edilmesi ile miimkiindiir. Tohum
hiicrelerinin konumu ile ilgili yapilan ilk ¢aligmalarda, bu hiicrelerinin kil sogani
matriksi i¢inde veya yakininda bulundugu ileri siiriilmiistiir [9,10].Ancak daha sonra
yapilan ¢alismalarda bu hiicrelerinin, kil kilifinin altindaki kalict kistmda bulundugu
goriilmiistiir [11]. Kalic1 epilasyonun saglanabilmesi igin hasarlanmasi gereken kil
tohumlarinin konumu kadar kilin hangi evrede oldugu da olduk¢a 6nemlidir. Ciinkii
sadece biiyiime evresinde olan killar kimyasal, sitostatik, fiziksel, hormonal,
enfeksiyoz veya inflamatuar etkilere karst duyarlidir [12]. Baska bir deyisle, kil kilifi
ve kil kilift igindeki tohum hiicreleri, ancak, biiyiime evresinde yok edilebilmektedir
[8]. Kil dinlenme evresinde iken uygulanan herhangi bir epilasyon yontemi yeni

killarin ¢ikmasina engel olamayabilir.

Kalic1 epilasyon uygulamalarimin basarimi, ancak, killarin dinlenme evresinin
tamamlanmasindan sonra, killarin yeniden olusumu iizerine gergeklestirilen
gozlemlerle dogrulanmaktadir. Bu sebeple, dinlenme evresinin en uzun siirdiigii bacak
bolgesinde, bu siirenin 6 ay kadar oldugu disiiniiliirse, kil dokme tedavisinden
yaklastk 6 ay kadar sonra epilasyonun kalict mi1 yoksa gecici mi oldugu

anlasilabilmektedir [4].

Cizelge 2.1°’de gosterildigi gibi viicudun farkli bolgelerindeki killar farkli siirelerle
bliylime evresinde bulunurlar. Bu da kalict epilasyondan sonug¢ alinabilmesi igin

viicudun farkli bolgelerine farkli araliklarla epilasyon uygulanmasi gerektigini



gosterir. Killarin  biiylime evrelerinin siiresi  kisiden kisiye de degisiklik

gostermektedir. Bu nedenle kisiye 6zel uygulamalarda kalici epilasyon i¢in 6nemlidir

[3].
2.3. Cilt Tipleri - Fitzpatrick Skalasi

Ozellikle 151kl1 epilasyon sistemlerinin kalic1 epilasyonda kullanilabilmesi i¢in dnemli
olan bir diger konu da uygulama yapilan cilt tipleridir. Dermatolojik arastirmalarda
gercekliligi olan ve glizellik merkezlerince de kullanilan cilt siiflandirma
yontemlerinden birisi, Fitzpartick Skalasinin kullanilmasidir (Cizelge 2.2) [13]. Bu
skala, 1975 yilinda Thomas B. Fitzpatrick tarafindan, farkl cilt tiplerindeki insanlarin

giinese maruz kalmalar1 durumunda, ciltlerinde olusan yanik ve bronzlasma derecesi

g0z Oniine alinarak olusturulmustur [14].

Cizelge 2.2. Fitzpatrick cilt siniflandirma skalasi [13]

Cilt  Deri Rengi ve Diger Ozellikler Karakteristigi
Tipi
I Beyaz veya ¢ok acik ten rengi; sart  Gilineste her zaman yanar, higbir
veya kizil sag; mavi goz rengi; ¢illi  zaman bronzlasmaz
deri tipi
Il Beyaz ten; sar1 veya kizil sag; mavi,  Giineste genellikle yanar, gii¢liikle
ela ya da yesil goz rengi bronzlagir
111 Bugday ten; goz ve sac¢ rengi fark Glineste bazen hafif yanar, yavas
etmez yavas bronzlasir
IV Kahverengi; tipik Kafkas Akdeniz Giineste nadiren yanar, kolaylikla
cilt tipi bronzlasir
V  Koyu kahverengi; Orta dogu cilt tipi  Gilineste ¢ok nadir yanar, ¢ok kolay
bronzlagir
VI Siyah Giineste hi¢bir zaman yanmaz, ¢ok

kolay bronzlagir




2.4. Kil Giderme Yontemleri

Kil giderme? viicut killarinin, uygulanan yonteme gére, kokiinden veya cilt {izerinden,
gecici veya kalici olarak giderilmesi islemidir. Kullanilan kil giderme yontemleri genel

olarak epilasyon ve depilasyon olmak iizere iki baslik altinda incelenmektedir.

Epilasyon; istenmeyen viicut killarinin kalici ya da uzun siireli olarak giderilmesi
islemi ve bu amagla uygulan yontemlere verilen genel isimdir. Epilasyon yontemleri
ile kilin deri iizerinde kalan kismi ile birlikte deri altindaki kdk kismi da ortadan
kaldirilmaktadir. Bilinen epilasyon yontemleri sunlardir: agda, cekme, epilator, ilagla

tedavi, igneli epilasyon, 1s1kl1 epilasyon yontemleri.

Depilasyon ise viicut killarimin sadece cilt yiizeyi iizerinde kalan kisimlarinin
giderilmesi islemi ve bu amagla uygulan yontemlere verilen genel isimdir. En bilinen
depilasyon yontemi tiraslamadir. Bunun disinda, tliy dokiicli kremler ile kilin protein

yapisi bozularak da depilasyon saglanabilmektedir.

Viicut kili  giderme yontemlerinin, epilasyon ve depilasyon seklinde
siniflandirilmasinin yani sira kalici ve gegici kil giderme yontemleri olarak da bir
simniflandirma yapilmaktadir.  Yukarida bahsedilen yontemlerden sadece igneli
epilasyon (elektroliz) ve 1sikli epilasyon (lazer epilasyon, foto epilasyon) teknikleri
istenilen bolgelerde kalici epilasyon saglayabilmektedir. Cimbiz, agda, tiraglama gibi
geleneksel yontemlerin sagladigi kil gidermenin kisa siireli etkinlik géstermesi, agrili
ve zahmetli yontemler olmasi, deriye zarar vermesi, kil koklerinde iltihaplanmaya
sebep olmasi, killarin sertlesmesine neden olmasi gibi sebeplerden dolayi, kalic1 kil
giderme yontemleri bu yontemlere tercih edilmektedir. Asagidaki boliimlerde kalict

kil giderme yontemleri daha detayli olarak incelenmektedir.

! Ingilizce kaynaklarda “hair removal” olarak kullanilan tanimin, Tiirk¢e’de yaygm olarak kullanilan
karsilig1 “epilasyon” kelimesidir. Tiirk dil kurumunun epilasyonu, “Viicutta istenmeyen tiiyleri alma”
olarak tanimlamasi da bu kullanima uygundur. Ancak Ingilizce kaynaklardaki “epilation” kelimesinin
kargilig1 olan islemin, “hair removal” isleminin bir alt basli§1 olarak tanimlanmasi nedeniyle, bu

caligmada “hair removal” tabiri yerine en yakin karsilig1 olan “kil giderme” tabiri kullanilmaktadir.



2.5. Kaha Epilasyon Yontemleri

Gilintimiizde kullanilan kalic1 epilasyon yontemleri igneli epilasyon ve 151kl1 epilasyon
basliklar altinda siniflandirilmaktadir. Boliim 2.5.1 ve B6liim 2.5.2°de her iki yontem

de calisma prensipleri ile birlikte incelenmektedir.
2.5.1. igneli Epilasyon Yontemleri

Magara cizimlerindeki sakalsiz erkek tasvirleri gegici kil giderme yontemlerinin tarih
oncesi ¢aglara dayandigimi gostermektedir. Benzer sekilde tarihteki birgok toplumda
dini, tibbi, sosyal ve cinsel sebeplerden dolayr gegici kil giderme yontemlerinin
kullanildig1 bilinmektedir [15]. Kalic1 kil giderme yontemlerinin kullanimin ise daha
yakin zamanlara dayandigi bilinmektedir. Yaklasik 130 yillik bir ge¢misi olan
elektrolizin kalic1 epilasyonda kullanilan ilk yontem oldugu kabul edilmektedir [16].
Elektroliz yonteminin yani sira termaliz ve karma (blend) yontemleri de igneli
epilasyon sinifinda degerlendirilmektedir. Her {i¢ yontem de elektrik akimi ileten bir
prob veya kiigiik bir ignenin kil folikiilii (kilifi) i¢ine sokulmasi sonucu kil kilifinin
hasar gormesine dayanan yontemlerdir [17]. Sekil 2.3’te igneli epilasyon sematik

olarak gosterilmektedir [18].

Epilasyon Ignesi

Kil Koki

Sekil 2.3. igneli epilasyon [18]



Elektroliz teknigi, kil kilifi i¢erisine sokulmus olan problara diisiik dogru akim ya da
galvanik akim uygulayarak, prob cevresindeki dokularda kimyasal bir tepkime
olusturmaktadir. Olusan bu kimyasal tepkime kil kilifinin tahribatina neden olmakta
ve kalic1 epilasyon saglamaktadir. Kisaca elektroliz olarak da isimlendirilen, galvanik
elektroliz teknigi, etkili bir yontem olmasina ragmen oldukga yavastir. Her bir kil
kokiinde tahrip olusmasi yaklasik 1 dakika stirmektedir. Bu yontemin avantaji1 ise daha

az agri1 olusturmasi ve ciltte iz birakma riskinin az olmasidir [3,7,19].

Diger bir igneli epilasyon teknigi olan termoliz yonteminde ise proba dogru akim
yerine diisiik voltaj ve yiiksek frekansa sahip alternatif akim uygulanarak kil kilifinin
elektroliz yonteminde oldugu gibi kimyasal olarak degil, termal olarak hasar gormesi
saglanmaktadir. Termal hasar kil kilifinin igerdigi su molekiillerinin titregsmesiyle
aciga c¢ikan 1s1 sonucu olur. Modern cihazlardaki gelismelere ragmen, termoliz
yonteminin ciltte iz birakma ve agr1 olusturma riski elektroliz yonteminden daha
yiiksektir. Termoliz yontemin elektrolize gore daha hizli olmasi ise bu yontemin bir

avantajidir [3,8,20,21].

Karma epilasyon yontemi ise yavas fakat basarili elektroliz teknigi ile daha hizli olan
termoliz tekniginin avantajlarini bir arada kullanmaktadir. Karma yontem ile kil kilifi
hem kimyasal hem de termal olarak tahrip edilir. Termoliz ve elektrolizin birlesimi
olan bu yontemin, her iki yonteme gore de killarin kalic1 olarak giderilmesinde daha
etkili oldugu ve daha az aciya sebebiyet verdigi literatiirde yer alan calismalarda

belirtilmektedir [17,22].

Yukarida 6rnekleri verilen igneli epilasyon yontemleri zamanla gelisme gostermis olsa
da bu yontemin kullanilmasi ile yapilan epilasyon islemi olduk¢a uzun siirmekte ve
operatoriin teknik becerisi basar1 oranlarini biiyiik 6lgiide belirlemektedir [16]. Sekil
2.4’te operator becerisine bagli olarak epilasyon ignesinin dogru ve yanlis kullanim
ornekleri gosterilmektedir [3]. Igneli epilasyonda operator becerisine duyulan yiiksek
ihtiya¢ nedeniyle, kalic1 epilasyon saglamak i¢in igneli epilasyona alternatif olarak
sunulan 1s1kli epilasyon yontemleri, glinimiizde daha yaygin sekilde kullanilmaya

baslanmustir.
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Yanlis agiyla girilmesiyle yag Ignenin ¢ok dik girmesiyle Dogru agiyla giris
salgilayan bezin kesilmesi  folikiil duvarinin kesilmesi

Probun ¢ok derine
batirilmasiyla

Prob-akim uygulamasi
ylizeye ¢ok yakin folikilltin kesilmesi #

Sekil 2.4. igneli epilasyon dogru ve yanlis kullanim &rnekleri [3]
2.5.2. Isikh Epilasyon Yontemleri

Isikl1 epilasyon sistemleri, kil folikiillerini foto termal, foto kimyasal veya foto
mekanik etkiyle tahrip ederek, kalici epilasyon saglayabilen sistemlerdir. Isikl
epilasyon sistemlerinde, tek bir 1s1k atimi ile birden fazla kil folikiilii kalici olarak
tahrip edilebilmektedir. Bu nedenle 1s1kli epilasyon teknigi, diger bir kalici epilasyon
yontemi olan igneli epilasyon teknigine gore ¢ok daha hizli uygulanabilmektedir. Isikli
epilasyon sistemleri Foto epilasyon (IPL) ve lazer epilasyon olmak iizere iki ayri
kategoriden olugmaktadir. IPL ve lazer epilasyon sistemleri arasindaki temel fark, bu
sistemlerin kullandigi 1s1k kaynaklaridir. IPL sistemlerinde kullanilan lambalar
lazerden farkli olarak tek bir dalga boyunda degil, daha genis bir spektrumda 11k

yaymaktadir. IPL cihazlari, her ne kadar lazer kullanmasa da, her iki sistemin ¢alisma
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prensiplerindeki benzerlikler nedeniyle, bu c¢alismada ve literatiirdeki birgok
calismada, IPL ve lazer epilasyon sistemleri ile birlikte incelenmektedir [23-26].

Albert Einstein’in 1916 yilinda yayinladigi “stimulating radiant energy” teorisine
dayanan Laser (Light Amplification by the Stimulated Emission of Radiation),
donemin fizikgi ve elektrik miihendislerinin birlikte caligmasi ile 1960 yilinda islevsel
bir model haline getirilmistir. Lazer 1simminin biyolojik etkileri ve muhtemel
operasyonel kullanim alanlar ilk olarak g6z doktorlari ve dermatologlar tarafindan
arastirilmistir. Lazerin icadindan Once, glines 15181 ve diger 1s1k kaynaklarini
dermatolojik hastaliklarin tedavisinde kullanan arastirmacilarin lazeri kullanmasi ile
bu alandaki ilk dermatolojik ¢alismalar da yapilmistir [27]. Lazerin icadindan hemen
sonra, Dr. Leon Goldman lazerin istenmeyen tiiylerin giderilmesinde kullanilabilmesi
icin aragtirmalara baslamis ancak lazerle ¢evre dokulara zarar vermenden kil giderme
isleminin yapilabilmesi yaklasik 30 yili bulmustur [28]. Resmi olarak epilasyonda
kullanilan ilk lazer, 1996 yilinda kullanilan 694-nm ruby lazer olmustur [29]. Ancak,
bu lazer kullanilmasi ile gergeklestirilen kil giderme isleminin uzun siirmesi, bu
sistemin pratik kullanimini engellemistir [26]. 1996 yilinda, kildaki melanin maddesini
hedef alan diger lazer epilasyon ve IPL cihazlarinin FDA tarafindan onaylanmast ile
secici fototermaliz teorisine dayali 1s1kl1 epilasyon sistemleri hizla yayginlasmistir
[30].

Isikl1 epilasyon sistemleri kirmizi ve yakin kizilotesi araligindaki dalga boylarini (600-
1100 nm) kullanmaktadir. Genellikle foto termal etki ile kil kilifin1 tahrip eden bu
sistemlerin segici fototermaliz teorisine uygun olarak calistigina inanilsa da, bu
sistemlerin biyolojik ¢alisma mekanizmasinin ¢ok daha karmasik bir yapida olduguna
inanan arastirmacilar da bulunmaktadir [31]. Bir sonraki boliimde segici fototermaliz
teorisi dayanan 1sikli epilasyon cihazlarinin c¢alisma prensipleri detayli olarak

incelenmektedir.
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2.5.2.1. Secici Fototermaliz Teorisi ve Isikhi Epilasyon Sistemlerinin Calisma
Prensipleri

Seg¢ici fototermaliz teorisi Anderson ve Parrish tarafindan 1983 yilinda Onerilmistir
[32]. Grotthus-Draper yasasina gore 1simanin bir maddeyi kimyasal olarak
degistirebilmesi i¢in 151¢in madde tarafindan emilimi sarttir. Kil folikiiliiniin foto
termal olarak hasar gorebilmesi i¢in de lazer 1s18inin enerjisinin kil igerisindeki
maddeler tarafindan emilerek yogun bir 1s1ya doniistiiriilmesi gerekmektedir. Maddeye
renk veren ve belli dalga boyundaki 1s181 emen atom grubuna genel olarak kromofor
denilmektedir. insan derisinde bulunan ii¢ ana kromofor melanin, (oxy)hemoglobin ve
sudur [33]. Ug ana cilt kromoforunun 400-1400 nm arasindaki dalga boylar1 igin
emilim spektrumlart Sekil 2.5°te gosterilmektedir [34].
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Sekil 2.5. Ug ana cilt kromoforunun emilim spektrumlar [34]

Lazer epilasyon uygulamalarinda, ciltte yogun olarak bulunan (oxy)hemoglobin ve
suyun daha az 151 emdigi, kilda yogun olarak bulunan melaninin ise daha ¢ok 151
emdigi kirmiz1 ve yakin kizilotesi dalga araliklar1 6zellikle kullanilmaktadir. Boylece,
yalnizca kil saftindaki melaninin 1sitilmasi saglanirken, cildin daha aza hasar gérmesi
hedeflenmektedir. Bu sekilde, uygun dalga boylarmin secilerek, dogrudan belirli
kromofor atomlarin hedef alinabilmesi, secici fototermaliz teorisinin 6nemli bir
kismini olusturmaktadir. Segici fototermaliz teorisini ilgilendiren bir diger konu ise

151k atim stiresinin dogru ayarlanmasidir. Teoriye gore kromofor hedefteki termal
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hasar1 sinirlandirmak igin 151k atim siiresinin, hedefin termal gevseme zamanina (TGZ)
esit ya da daha kisa olmasi gerekmektedir. Termal gevseme zamani 15181 emen hedefte
olusan 1siin %50’sinin ¢evre dokuya 1s1 transferi yapmadan kaybedebilmesi igin
gereken zamandir. Kiigiik cisimler biiylik cisimlerden daha ¢abuk sogurlar, kil folikiili
i¢in milisaniyeler seviyesinde olan termal gevseme zamani, cisimlerin ¢apinin karesi
ile dogru orantilidir. Eger lazer atim siiresi TGZ’den daha uzun olursa, hedeflenen
dokuda hasar olusamadan 1s1 ¢evre dokulara yayilmaktadir. Lazer atim siiresi TGZ’den
cok kisa olursa, hedeflenen dokuda asir1 hasar olusabilir ve eger bu siire TGZ nin biraz

altinda olursa, hedef kromofor madde kazandigi1 1s1y1 disariya yayamaz ve termal hasar

sadece hedefle sinirli kalir [35].

Cizelge 2.3. Lazer atim siiresi ve hedefin termal gevseme zaman iliskisi

Atim Siiresi Sonug¢
<<TGZ Secili hedefte asir1 hasar
<~TGZ Secili hedefte uygun termal hasar
>>TGZ Secili hedefte hasar olusmaz

Hedef kromofor maddeye bagli olarak farklilik gosteren TGZ degeri i¢in baz1 6rnekler

Cizelge 2.4’te verilmistir.

Cizelge 2.4. Bazi lazer hedeflerinin termal gevseme zamanlari [34]

Boyut, pm TGZ (yaklasik degerler)
Dovme miirekkep partikiilii 0.5-4 10 ns
Melanozom 0.5-1 1 us
Eritrosit 7 2 us
Damar 50 1ms
Damar 100 5ms
Damar 200 20 ms
Kil folikiilii 200 10-100 ms

Se¢ici fototermaliz teorisini ilgilendigi tiglincti konu ise kil folikiiliinde hasara yol
acilabilmesi i¢in birim alana diisen enerjiye (fluens) bagli olarak lazer atim siiresinin
uygun olarak ayarlanmasidir. Lazer epilasyon cihazlarinin c¢alisma prensibini

olusturan secici fototermaliz teorisi kisaca; lazer dalga boyunun, lazer atim siiresinin
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ve lazer fluensinin uygun bir sekilde belirlenmesi durumunda, hedef kromofor
maddede kalic1 termal hasar olusturulabilecegi ve diger kromofor maddelerin lazer

1stmasindan daha az etkilenecegidir.

Secici fototermaliz teorisinin 6nerdigi yapiya uygun olarak c¢alisan gliniimiiz lazer
epilasyon cihazlari, kildaki kromofor madde olan melaninde termal hasar olusturarak
kalic1 epilasyon saglayabilmektedir. Ancak, bu cihazlarda kullanilan dalga boylar
kildaki melanin tarafindan emildigi gibi derideki melanin pigmentleri tarafindan da
emilmektedir. Bu cihazlarda kullanilan lazer 1sinin deriye zarar vermeden, sadece kil
hedef alabilmesi i¢in derideki melanin sayisinin diisiik, kildaki melanin sayisinin ise
yiiksek olmasi gerekmektedir. Bu nedenle beyaz ten yapisina ve koyu renkli kil
yapisina sahip olan insanlar lazer epilasyonun en basarili oldugu grubu
olusturmaktadir. Fitzpatrick skalasinda cilt tipi III bu tanima en yakin olan cilt tipidir
(Cizelge 2.2). Kizil ve sarisin insanlarda kil folikiiliiniin igerdigi melanin miktarinin
diisiik olmasi nedeniyle lazer 1s1masi kil yakmakta basarisiz olurken, esmer ve koyu
tenli insanlarda ise ciltteki melanin miktarinin yiiksek olmasi nedeniyle lazer 1g1masi
sadece kil da degil, deride de yaniklara yol agmaktadir [3]. Bahsedilen bu problemler
giiniimiizde kullanilan kalic1 lazer epilasyon teknolojisiyle ilgili en temel sikintilar
olusturmaktadir. Gliniimiiz lazer epilasyon uygulamalarinin yan etkileri, Boliim 3.1’de

ayrica incelenmektir.

Isikl1 epilasyon sistemlerinin temel ¢alisma prensiplerinden bazilari segici fototermaliz
teorisi bashgr altinda incelendi. Anlatilan bu prensiplerin disinda kalan, bir diger
onemli konu ise epilasyon sistemlerinde kullanilan 151k kaynaginin dalga boyunun kil
kokii derinligine niifuz edebilecek seviyede olmasidir. 400-2000 nm arasindaki dalga

boylarinin insan derisine penetrasyonu Sekil 2.6’da gosterilmektedir [36].
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Sekil 2.6. 400-2000 nm arasindaki dalga boylarinin insan derisine penetrasyonu [36]

Yukarida kisaca bahsedilen nedenlerden dolayr bir lazerin kalici epilasyonda
kullanilabilmesi igin fluens, atim siiresi ve dalga boyunun birlikte incelenmesi
gerekmektedir. Ayrica epilasyon sisteminin istenilen basarida ¢alisabilmesi i¢in uygun
lazer spot boyutu (cilde ¢arptiklar1 alan boyutu) ve uygun cilt sogutma sisteminin de

secilmesi gerekmektedir.
2.5.2.2. Isikh Epilasyon Sistemlerinde Kullanilan Isik Kaynaklari

Isikl1 epilasyon sistemlerinin FDA tarafindan onaylanmasindan bu yana, lazer destekli
kalict kil giderme yontemleri gelismeye devam etmektedir. Cilde zarar vermeden
kalic1 epilasyon saglayabilmek icin farkli dalga boylarinda 1s1k kaynaklari ile bu 151k
kaynaklarinin ideal ¢alisma parametrelerinin bulunmasi i¢in testler yapilmistir. Isikl
epilasyonda kullanilan bazi sistemler ve bu sistemlerde kullanilan 1s1k kaynaklari

kullandiklar1 parametrelerle birlikte Cizelge 2.5’te verilmistir [37].
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Cizelge 2.5. Epilasyonda kullanilan bazi lazerler ve 1s1k kaynaklari [37]

Isik Dalga Sistem Adi Atim Fluens Spot
Kaynag | Boyu Siiresi | (J/cm?) = Boyutu
(nm) (mm)
E2000 (Palomar
Medical Technologies, | 3, 100 ms | 10-40 10, 20
Uzun-atiml )
694 Lexington, MA)
Ruby Lazer
EplTouch Ruby (ESC,
1.2ms 10-40 3-6
Needham, MA)
Apogee (Cynosure Inc, | 5, 10, 20, 10, 12.5,
Uzun-atimli 5-50
) Chelmsford, MA) 40 ms 15
Alexandrite | 755
GentleLose (Candela, 8,10,12,1
Lazer 3 ms 10-100
Wayland, MA) 5
) 10-60
LightSheer (Coherent) | 5-100 ms 12x12
: (2900W)
Diode Lazer | 800 .
Apex-800 (Iriderm, Up to
o 10-30 ms 2,4
Mountain View, CA) 60W
Q-switched )
Softlight (Thermolase,
Nd:YAG 1064 _ 10 ns 1-3 7
San Diego, CA)
Lazer
Uzun-atiml )
CoolGlide (Altus, 10-100 Up to
Nd:YAG 1064 9x9
Mento Park, CA) ms 100
Lazer
Genigbant 590-
o 15-100 10x45,
IPL Isik 1200 | EpiLight (ESC) Up to 45
ms 8x35
Kaynaklar1

Kalic1 epilasyon amaciyla giiniimiize kadar kullanilmis ve FDA tarafindan da

onaylanmis olan 1s1k kaynaklari sunlardir: (i) Uzun-atimli (Long-pulsed) Ruby lazer
(694 nm), (ii) uzun-atimli Alexandrite lazer (755 nm), (iii) Diode lazer (800-810 nm),
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(iv) Q-switched Nd:YAG lazer (1064 nm), (v) uzun-atimlit Nd:YAG lazer (1064 nm),
(vi) IPL 151k kaynaklar1 (590-1200 nm) [29].

Uretilmis ilk lazer olan Ruby lazer, ayn1 zamanda, 1960’larda Dr. Leon Goldman
tarafindan dermatolojik kullanimlart rapor edilmis ilk lazerdir [38]. Daha Once
pigmente lezyon tedavisi ve dovme silme islemlerinde kullanilan Ruby lazerin, FDA
tarafindan epilasyonda kullaniminin onaylanmasiyla birlikte, diger 1sikli epilasyon
sistemlerinin de Oniinii a¢ilmistir [4]. Ruby lazerin ¢alistigt 694 nm dalga boyunun
yiiksek melanin emilimi nedeniyle, bu lazer, daha ¢ok, acik tenli (Fitzpatrick skalasi
cilt tipi I, 11, III) ve siyah kil rengine sahip insanlarda basarili olmustur [37]. Esmer
tenli insanlarda deride pigmentasyona sebep olmasi ve ciltte yanik olusturma riskinin
yiksek olmasi, sistemin yavas olmasi ve kullandigi dalga boyunun deriye
penetrasyonunun diisiik olmasi nedeniyle, Ruby lazerin epilasyonda kullanimi biyiik
oOl¢iide terk edilmistir [3,4,39].

755 nm dalga boyunda calisan Alexandrite lazer, Ruby lazere gore cildin daha
derinlerine niifuz edebilmektedir (Sekil 2.6) ve kullanilan bu dalga boyunun melanin
pigmenti tarafindan emilimi Ruby lazer isininin emilimine gore daha diistiktiir (Sekil
2.5). Bu nedenle Alexandrite lazer ile ciltteki melanin pigmentlerine daha az zarar
verilerek, kil kokleri daha rahat hasarlanabilmektedir. Alexandrite lazerin bu 6zelligi
daha esmer insanlara da epilasyon uygulanabilmesine imkan saglamistir [39]. Bu
lazerin fiber optik baslig1 sayesinde rahat ve hizli kullanim1 da miimkiindiir. Ancak,
Alexandrite lazer ile ince killar1 yakabilmek icin lazerin daha yiiksek giiclerde
calismasi gerekmektedir, bu durumda cilde zarar verme riski artmakta ve yiiksek giigte
ozellikle viicudun hassas yerlerinde duyulan agr1i rahatsiz edici seviyelere

ulagabilmektedir [3,40].

800-810 nm dalga boyunda ¢alisan Diode lazer 1s1gmin melanin segiciliginin diisiik
olmasi nedeniyle Alexandrite lazerdeki benzer avantajlar, Diode lazer sistemlerinde
de bulunmaktadir. Diode lazer 1s181nin Alexandrite lazer 15181na gore derinin daha alt
katmanlarina niifuz edebilmesi, son yillarda bu sistemlerin daha esmer hatta
bronzlamis insanlarda da kullanilmasina imkan saglamistir [39]. Diode lazerlerdeki

fiber optik baslik imkan1 kullanim kolaylig1 acisindan 6nemlidir. Klinik ¢aligmalarda
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Diode lazerin siyahi (Fitzpatrick skalasi cilt tipi V) insanlarda dahi, daha az yan etki
ile epilasyon saglayabildigi goriilmiistir [41]. Alexandrite lazer epilasyon
sistemlerindekine benzer sebeplerden dolay: ince killar1 yakmak icin daha yiiksek

giicte calisilmasi gerekmekte ve bu nedenle ciltte yanik riski artmaktadir.

Uzun-atimli Nd:YAG lazerlerin ¢alistigi 1064 nm dalga boyunda melanin emilim
orani diger lazerden daha diisiiktiir, bu nedenle bu lazerlerin etkili olabilmesi i¢in daha
yiksek fluens ile calisilmasi gerekmektedir. Uygun cilt sogutucularla birlikte
calisildiginda istenilen uzun siireli epilasyonu sagladigi klinik ¢aligmalarla
ispatlanmistir [42]. Bu lazer 1s18inin, yilizeysel dokular tarafindan emiliminin diisiik
olmasi nedeniyle 5 mm genislige kadar dagilarak ayni anda pek ¢ok kil folikiiliine

hasar verilebilmektedir [3].

1064 nm dalga boyunda galisan Q-switched Nd:YAG lazer epilasyon sisteminin
calisma prensibi diger lazer sistemlerinden farklidir. Karbon iceren ¢ozeltinin cilde
stiriilerek kil kokiine girmesi saglanir. Bunun i¢in ya agda yapilarak kil kokiiniin
bulundugu yer bosaltilir ya da igerdigi karbon pargaciklar1 daha ufak olan 6zel bir
¢oOzelti agdasiz olarak cilt ylizeyine siiriilerek, ¢ozeltinin kil kdkiine girmesi saglanir.
Daha sonra cilt lizerinde kalan fazla ¢ozelti temizlenir. Kil kokiine girmis olan bu
¢oOzelti melanin yerine hedef kromofor madde olarak kullanilmaktadir. Diger lazer
sistemlerindekine benzer bir sekilde, kromofor ¢ozeltinin 15181 1s1ya gevirerek kil
kokiine hasar verilmesi ile epilasyon saglanmaktadir. Bu sistemin en 6nemli avantaji
koyu renkli cilt tiplerinde diisiik yan etki riski ile calismasi ve kildaki melanin miktari
az olan sarisin ve kizil insanlarda da calisabilmesidir. Ancak, islem 6ncesinde agda
yapilmasi ve karbon soliisyon uygulanmasi, epilasyon islemi yavaslatmakta ve islem
maliyetini arttirmaktadir. Bu sistemlerin kalic1 epilasyon saglamakta istenilen basariya

ulasamadigi bilinmektedir [37,40].

IPL 151k kaynaklart (590-1200 nm) kullanan epilasyon sistemleri lazer tabanli
sistemlerden farkli olarak, genis bant xenon flash lambay1 optik filtreler ile goriintir-
infrared dalga boyu araliginda noncoherent bir 1518a ¢evirerek kullanmaktadir. IPL
cihazlarmin ¢alisma prensibi de lazer epilasyon cihazlarminki gibi fototermaliz

teorisine dayanmaktadir. Ancak kullanilmakta olan genis dalga araligi nedeniyle, IPL
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cihazlar1 ayn1 anda birgok cilt kromoforunu etkilemektedir. Filtrelerle galisilan dalga
boyu ayarlanabilir olan bu sistemlerin deneyimsiz operatorler tarafindan yanlis
kullanim1 durumunda ise ciltte ciddi hasarlar olusabilmektedir [3,43]. IPL tabanli
epilasyon sistemlerinin, lazer tabanli sistemlere goére avantajlan diisiik maliyetli
olmasit ve biiylik spot boyutu sayesinde kol, bacak gibi bolgelerde daha hizh
calisabilmesidir. Ancak lamba ve lamba sogutucularin bulundugu el cihazinin agir
olmasi nedeniyle manevra kabiliyeti disiiktiir. Teknik olarak en Onemli
dezavantajlarindan birisi de IPL cihazlarinin her 151k atiminda tutarsiz fluens ve dalga
boyunda 151k yaymasi nedeniyle, klinik sonuglarin 6ngoriilemez olmasidir [44].
Ayrica, melanin emiliminin yiiksek oldugu diisiik dalga boylarindan baslayan bir dalga
araligina sahip olan IPL cihazlarinin koyu tenlilerde kullanimi1 oldukga tehlikelidir
[43].

Yukarida anlatilmis olan sebeplerden dolayi, koyu ten rengine sahip olan cilt tiplerinde
kullanim1 genellikle sakincali olan giinimiiz lazer epilasyon sistemlerinin yan
etkilerinin en az indirilebilmesi i¢in lazer spot boyutunun kiigiiltiillerek yalnizca kil
bolgelerinin lazer 1s1masindan etkilenmesi gerekmektedir. Ancak kiigiik spot boyutlu
sistemler kullanilarak yapilan epilasyon uygulamasinin yavas olmasi ve bu
uygulamanin operatoriin teknik becerisine olan bagimliligi, kiigiik spot boyutlu
sistemlerin tercih edilmesini engellemektedir. Bu tez calismasinda kiigiik spot boyutlu
sistemlerin dezavantajlarinin ortadan kaldirilarak, lazer epilasyon uygulamasinin cilt
tizerindeki yan etkilerinin daha az oldugu bir yontemin gelistirilebilmesi i¢in kii¢iik
spot boyutlu bilgisayar destekli akilli lazer epilasyon sistemi Onerilmektedir (Sekil
1.1). Onerilmekte olan Sistem makine 6grenmesi teknikleri kullanarak cilt {izerindeki
kil bolgelerini tespit etmekte ve yalnizca dnceden tespit edilmis kil bolgeleri iizerine
lazer 1s1mas1 yapilmaktadir. Bu sayede deri bolgeleri lazer 1simasindan daha az
etkilenmekte ve lazer epilasyon uygulamasinin ten rengine olan bagimliligi en aza
indirilebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda onerilmekte olan bilgisayar destekli lazer
epilasyon sisteminin detaylar1 Boliim 3’te anlatilmaktadir. Bu sistemin bir alt pargasi
olarak kil bolgelerinin tespit edilmesi isleminde kullanilmasi 6nerilen 6znitelik tabanl

kil bolgesi tespit algoritmasinin detaylari ise Boliim 4°te tarif edilmektedir.
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3. MOTIVASYON, PROBLEM TANIMI VE TEZIN AMACI

Gilinlimiizde kullanilan lazer epilasyon sistemlerinin g¢aligma prensipleri, Bolim
2.5.2.1°de 6zetlenen, segici fototermaliz teorisine dayanmaktadir. Belirli cilt tiplerinde
uzun siireli epilasyon saglamayi basarabilmis olan bu sistemler, ciltteki melanin
sayisinin  yiiksek seviyelerde olmasi durumunda epidermiste kalict yan etkiler
birakabilmektedir. Boliim 2’de ¢aligma prensipleri anlatilan gliniimiiz lazer epilasyon
sistemlerinin yan etkileri, bu tez ¢alismasi i¢in motivasyonu olusturmakta oldugundan
Bolim 3.1°de bu yan etkiler detaylica anlatilmaktadir. Bolim 3.2°de bu problemin
¢Oziimii olarak onerilen, optik goriintiileme ile kil bolgesi tespitine dayali, kiiciik spot
boyutlu, akilli lazer epilasyon sistemi ve avantajlart anlatilmaktadir. Optik
goriintlileme ile kil tespitine yonelik literatiir caligmalar1i Boliim 3.3’te 6zetlenmekte

ve Boliim 3.4°te bu tez ¢caligmasinin amaci ve kapsami belirlenmektedir.
3.1. Lazer Epilasyonun Yan Etkileri

Gliniimiizde kullanilan lazer epilasyon cihazlari, milisaniyeler seviyesinde lazer 15in
atimlar1 ile secici fototermaliz teorisine uygun bir sekilde kildaki melanin
pigmentlerini hedef almakta ve kalic1 epilasyon saglayabilmektedir. Ancak, lazer
epilasyon cihazlarinda kullanilan elektromanyetik spektrumun kirmizi ve kizilétesi
bolgelerindeki (600-1100 nm) dalga boylar1 yalnizea kildaki melanin tarafindan degil
ayni zamanda deride bulunan melanin ve keratin tarafindan da emilmektedir. Bu
nedenle epilasyon islemi sirasinda istenmeyen epidarmal hasarlar olusabilmektedir.
Epidemiste olusabilecek termal hasarin Oniine ge¢gmek i¢in, Bolim 2.5.2.1°de
anlatilan, lazer dalga boyu, fluens ve atim siiresinde yapilan hassas ayarlamalarin yani
sira lazer epilasyon islemi sirasinda, ¢esitli cilt sogutma yontemleri de
kullanilmaktadir. Bu sogutma yontemlerinden bazilari: Cilde buz veya sogutulmus
sulu jel siirilmesi, icerisinde soguk su sirkiilasyonu olan safir camin cilde temasi,
sogutucu sprey kullanilmasi, cilde soguk hava tiflenmesidir [45]. Ayrica, hidrokinon,
tretinoin, azelaik asit ve kolik asit gibi topikal cilt rengi agicilar kullanilarak, epidarmal
melanin sayis1 azaltilmakta ve lazer epilasyon isleminin yan etkileri onlenmeye
calisilmaktadir [2]. Cildi korumaya yonelik alinan tiim Onlemlere ragmen, lazer

epilasyon uygulamalari deri {izerinde kalici hasarlara yol agabilmektedir [46-48]. Cilt
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tipi, lazerin uygulandig1 viicut bolgesi ve bronzlasma seviyesine gore degisen lazer
epilasyonun bilinen bazi yan etkileri sunlardir: Hipo/hiperpigmentasyon (agik/koyu
lekelenme), gegici eritem, perifolikiiler 6dem, agri, purpura gelisimi, kabuklanma,

yara [2].

Lazer destekli epilasyon uygulamalarinda, yukarida bahsedilen yan etkilerin
olusmasinin en 6nemli nedeni, kil ile birlikte cildin de lazer 1s181n1n spot bolgesi iginde
kalmasidir. Lazerin spot boyutu kiigiiltiilerek, derinin daha az miktarda lazer 1s18ina
maruz kaldig: sistemler gelistirilmistir. Ancak lazer spot boyutunun kii¢iik oldugu
epilasyon sistemlerinde uygulama siiresinin uzun olmasi, bu sistemlerin, var olan

avantajlarina ragmen, tercih edilmelerini engellemektedir.

Lazer epilasyon uygulamalarinda olusan yan etkileri belirleyen bir diger unsur da
operatoriin teknik becerisidir. Lazer epilasyon isleminde, operatoriin teknik becerisi,
Bolim 2.5.1°te anlatilan, bir diger kalici epilasyon teknigi olan igneli epilasyon
uygulamalarinda oldugu kadar énemli degildir. Ancak, operatoriin cilt tipini dogru
tespit edebilmesi, uygulama yapilan cilt tipine en uygun olan lazeri kullanmasi, uygun
lazer atim giictinii belirleyebilmesi, lazer uygulamasi yapilan bir bolgeye kisa siire
aralikla ikinci defa uygulama yapmamasi gibi teknik becerilere sahip olmasi,

olusabilecek yan etkilerin azaltilmasi i¢in 6nem tagimaktadir.
3.2. Kiiciik Spot Boyutlu, Akill Lazer Epilasyon Sisteminin Avantajlari

Giiniimiizde yaygin olarak kullanilan biiyiik spot boyutlu lazer epilasyon sistemlerinin
cilt izerinde olusturdugu yan etkiler, kiigiik spot boyutlu lazer epilasyon sistemleri ile
onemli Ol¢lide ortadan kaldirilabilmektedir. Biiyiik ve kii¢iik spot boyutlu lazer
epilasyon uygulamalarinda, lazer 1s1masina maruz kalan bolgeler, 6rnek bir cilt kesiti
igin, Sekil 3.1°de gosterilmektedir. Verilen 6rnek goriintiiden de anlasilabilecegi gibi,
lazer spot boyutunun kiigiiltiilmesi ile lazer i1simasindan dogrudan etkilenen cilt
bolgelerinin miktar1 6nemli 6lgiide azaltilabilmekte ve epidermal hasar riski de

diistiriilebilmektedir.
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Biiyiik spot boyutu ile lazer atim1  Kiigiik spot boyutu ile lazer atimi

Sekil 3.1. Biiyiik ve kii¢iikk spot boyutlu lazer epilasyon uygulamalarinda lazer
1s1masina maruz kalan cilt bolgeleri?

Kiiciik spot boyutlu lazer epilasyon sistemlerinin, saglik risklerini azaltmak disinda,

sagladigi diger 6nemli avantajlar ise:

o Diisiik giicte (diisiik maliyetli) lazerlerle ¢alisabilmesi,

e Enerji verimliliginin yiiksek olmasi,

e Lazer dmrii boyunca, epilasyon uygulanan bolge miktarinin yiiksek olmasi
(Toplam lazer atig sayisinin yiiksek olmast),

o Cilt sogutma yontemlerine ihtiya¢ duymamasidir.

Bu sistemlerinin en 6nemli dezavantaji ise, uygulama hizinin, biiylik spot boyutlu
sistemlere gore, oldukea diisiikk olmasidir. Bu nedenle, kii¢iik spot boyutlu cihazlarin
sahip oldugu 6nemli avantajlara ragmen, bu cihazlar giizellik merkezleri tarafindan
tercih edilmemektedir. Bu sistemlerinin uygulama hizinin, biiyiik spot boyutlu
sistemlerin uygulama hizina ulagmasi ise, ancak, otomatik kil tespiti ve lazer atimi
yapabilen sistemlerle miimkiin olabilir. Bu sayede, epilasyon uygulamasinin
basarimimi ve hizin1 dogrudan etkileyen insan faktorii de 6nemli Olgiide ortadan

kaldirilabilir.

Bu tez calismasinda, lazer epilasyon uygulamalarindaki saghk risklerinin en aza
indirilmesi ve hiz sikintis1 yasamadan, kiiciik spot boyutlu epilasyon sistemlerinin

sagladig1 avantajlardan faydalamilabilmesi icin, Sekil 1.1’de ¢alisma semasi

2 Bu resimlerde, lazer 1s18mm sagilim ve emilim 6zellikleri dikkate alinmamustir.
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verilen nokta atimh bilgisayar destekli akillh lazer epilasyon sisteminin

kullanilmasi onerilmektedir.

Bilgisayar destekli lazer epilasyon sistemi i¢in tasarlanan bu ¢O6ziim, mekanik
hizalamas1 gerceklestirilmis lazer atim sistemi, goriintii isleme {initesi, lazer kontrol
tinitesi ve bir adet goriiniir bant kameradan olusmaktadir (Sekil 1.1). Kameradan elde
edilen goriintlilerde tespit edilen kil bolgelerinin pozisyon bilgileri, lazer atim
yonlendirme tnitesine iletilerek lazer atiminin sadece kil bolgelerini kapsayacak
sekilde gerceklestirilmesinin miimkiin olacag: degerlendirilmektedir. Onerilen lazer
epilasyon sisteminin bagarimi, kil bolgelerini yiikksek dogruluk oraninda tespit edebilen
ve ger¢ek zamanli ¢alisma gereksinimlerini karsilayabilecek bir algoritmanin
kosturulmasina baglidir. Bu tez calismasimin hedefi, onerilen sistemin bir alt
parcasi olan optik goriintiilleme ile kil bolgesi tespit yaziliminin gelistirilmesi icin,
hiz ve basari Kkriterlerini birlikte saglayan o6znitelik tabanh bir kil lokalizasyon
algoritmasimin gelistirilmesidir. Bilgisayarli kil tespitine yonelik, literatiirde bulunan

caligmalar bir sonraki boliimde 6zetlenmektedir.
3.3. Kil Tespiti Literatiir Calismalari

Literatiirde yer alan kil tespit yontemleri temel olarak kanser tespiti i¢in incelenen deri
lezyonlarinin otomatik olarak tespit edilmesini engelleyen killarin belirlenerek
goriintiiden kaldirilmasin1 amaglamaktadir [49]. Kil tespit yontemlerinin basarimlari
el ile isaretlenmis kil bolgeleri lizerinden algoritmalarin tespit basarim yiizdelerinin

cikarilmasi ile elde edilmektedir.

Calisma [49]’da kil tespiti i¢in ¢ok basamakli bir tespit yontemi kullanilmaktadir. i1k
asamada Gauss siizgecten gecirilmis imgenin tlirevinin alinmasi ile kil bolgeleri
kabaca tespit edilmektedir. Ikinci basamakta ise dogru baglama fonksiyonu ile kirik
dogrularin birlestirilmesi, istenmeyen piksellerin morfolojik yontemlerle silinmesi ve
dogrulardaki bosluklarin morfolojik gerigatma (reconstruction) islemi ile
doldurularak, kil pikselleri ¢ikarilabilmektedir.

Caligsma [50]’de kil bélgelerinin tespiti igin ilk olarak top-hat operatérii kullanilmakta,

daha sonra bir karar agaci yapisi ile belirli morfolojik nitelikleri saglamayan noktalar
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elenmekte ve son olarak deri ile diisiik renk farkina dayali olarak ortaya ¢ikmis kirik
kil boliimlerinin birlestirilmesi islemleri gergeklestirilmektedir. Calismada, morfolojik
islemlerin donmeden bagimsiz olmamasi sebebiyle birbiriyle 45° ag¢1 farkiyla
olusturulmus 4 adet dogrusal yapida, yapisal eleman kullanilmakta ve top-hat
stizgecinde fark islemi sirasinda en yiiksek degerli morfolojik islem sonucu
kullanilmaktadir. Top-hat siizgeci sonucu elde edilen degerlerinden ikili bir imge
olusturulmasi iginse Otsu esikleme (thresholding) yontemi kullanilmaktadir. Karar
agact kullanilarak noktanin yogunlugu, kiireselligi ve konveks govde kiireselligi
diigiimler olarak tanimlanmakta ve deger aralig1 kil icin 6nceden belirlenmis bolgeler

i¢inde kalmayan noktalar elenmektedir.

Zou ve ekibinin yapmis oldugu ¢alismada biiyliyen bdlge (region growing) tabanli bir
kil tespit yontemi dnermektedir [51]. Onerilen yéntemde ilk olarak yatay ve dikey
kenar siizgecleri kullanilarak kenar noktalar1 ¢ikarilmakta ve elde edilen kenar imgesi
[0-255] araligina eslestirilmektedir. Alan biiyiime algoritmasi i¢in tohum segme 6ncesi
giiriiltiilii noktalarm temizlenmesi i¢in sabit esikleme yontemi kullamlmustir. Tkinci bir
esikleme yontemi olarak piksel siireklilik degerleri hesaplanmis ve esik degeri 5-15
arasinda secilerek sadece kil bolgelerine ait piksellerin kalmasi saglanmistir. Daha
sonra biiyliyen alan yontemi kullanilarak killara ait bolgelerin tespit edilmesi

saglanmustir.

Nguyen ve ekibinin yapmis oldugu ¢alismada ise dermoskopik goriintiilerdeki koyu
ve acik renkli killarin, kil tipi ile ilgili herhangi bir 6n bilgi olmaksizin tespit
edilebilmesi icin evrensel bir kil tespit algoritmas1 dnerilmektedir [52]. Onerilen kil
tespit yonteminde ilk adimda eslesen siizgegcleme (matched filtering) yontemi ile 18
farkli slizgec igerisinden en yiiksek cevap degeri olusturan islem sonucu piksel degeri
olarak atanmaktadir. Ilk basamakta kullanilan bu ydntem sayesinde koyu ten
tizerindeki agik renk killar veya acik ten iizerindeki koyu renk killar tespit
edilebilmektedir. Siizgegleme yontemi sonucu elde edilen cevap imgesi Gauss filtre
ile diizgelenmekte (normalize) ve entropi yontemi ile esikleme islemi
gerceklestirilmektedir. Elde edilen ikili imgedeki kiiciik boyutlu yanlis pozitifler

uzunluk siizgecleme ile elenmektedir. Uygulanan morfolojik inceltme islemi ile kil
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iskeletleri elde edilmektedir. Kil bolgelerinin tespiti i¢in iskeleti olusturulmus ikili kil
imgesine Gauss egri uydurma ve uzunluk siizgecleme islemleri son basamakta

uygulanarak kil bolgeleri elde edilmektedir.
3.4. Tez Calismasinin Amaci

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Sekil 1.1°de ¢alisma semasi verilen bilgisayar destekli
nokta atimli lazer epilasyon sistemi igin, deri iistii goriintiileme ile 6znitelik tabanli bir
kil bolgesi tespit algoritmasinin gelistirilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla goriintii
isleme ve makine dgrenmesi teknikleri bir arada kullamlmaktadir. Ulkemizde de sik
goriilen ve glinimiiz lazer epilasyon uygulamalarinda Bolim 3.1°de belirtilen yan
etkilerin siklikla olusabildigi Kafkas Akdeniz cilt tipi (Fitzpatrick skalasi cilt tipi IV)
(Cizelge 2.2) hedef cilt tipi olarak belirlenmistir.

Belirtilen kil bolgesi tespit algoritmasinin gelistirilmesinde kullanilacak ydntemler
Bolim 4’te Ozetlenmekte ve elde edilen deneysel sonuglara Bolim 5’te yer

verilmektedir.
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4. GELISTIRILEN YONTEM

Bu tez caligmasinin amaci olan, 6znitelik tabanli kil bolgesi tespit algoritmasinin
gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in izlenecek yontemler bu boliimde incelenmektedir.
Bu ¢alismada kullanilmakta olan makine 6grenmesine dayali kil bolgesi tespit yontemi
Bolim 4.1°’de ozetlenmektedir. Test ¢alismalarinda faydalanilan  goriintii
kiitliphanesinin olusturulmasi i¢in kullanilan goriintii alma teknikleri Boliim 4.2°de
anlatilmaktadir. Boliim 4.3’te ise cilt goriintiilerindeki kil ve deri bdlgelerinin
etiketlenmesinde kullanilan yontem agiklanmaktadir. Kil ve deri Oriintiilerini
ayristirmak i¢in belirlenmis olan Oznitelikler detayli olarak Bolim 4.4°te
incelenmekte, Bolim 4.5’te ise kullanilan 6znitelik segme yontemi anlatilmaktadir.
Boliim 5’te basarimlar test edilecek olan makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢alisma
prensipleri, Boliim 4.6°da tarif edilmektedir. Kullanilan 6zniteliklerin ve siniflandirma
algoritmalarin basarimlarinin karsilastirilmasinda yararlanilacak olan degerlendirme

Olciitleri ise Bolim 4.7°de incelenmektedir.
4.1. Yontem Ozeti

Bu calisma kapsaminda onerilen ve Sekil 1.1°de calisma semasi verilen bilgisayar
destekli lazer epilasyon cihazinin gergek hayatta kullanilabilir olmasi i¢in, bu sistemin
bir alt pargasi olarak gelistirilmekte olan kil bolgesi tespit algoritmasinin tespit hizi ve
tespit basariminin yiiksek olmas1 gerekmektedir. Onerilmekte olan dznitelik tabanli ve
Orlintii tanima tekniklerinin uygulandigi kil bolgesi tespit yonteminin, ad-hoc
yontemlerle kiyaslandiginda daha basarili olabilecegi degerlendirilmektedir. Ancak
lazer epilasyon uygulamalarinda kullanilacak olan kil bolgesi tespit algoritmasinin
bagariminin yiiksek olmasinin yani sira, yontemin ger¢cek zaman uygulama kosullarimni
da saglamas1 gerekmektedir. Bu nedenle, dokusal 6zellikleri ifade etmekte, genellikle,
daha basarili olabilen, islemsel karmasikli1 yiiksek 6znitelikler yerine, yiiksek ayirt
etme giiciine sahip ve islem karmasiklig1 diisiik 6zniteliklerin belirlenmesi sistemin

basarisi i¢in oldukg¢a 6nemlidir.

Bu c¢alismada, hiz ve basari kriterlerini birlikte saglayabilen 6zniteliklere 6ncelik
taninmaktadir. Bunun yani sira, islem karmasiklig1 yliksek olmasina ragmen, yiiksek

ayirt etme giiciine sahip olan dzniteliklerin de sisteme entegre edilebilmesi i¢in Sekil
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4.1’de karar verme mekanizmast Vverilen iki basamakli kil-deri siniflandirma

yonteminin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Birinci Basamak Birinci
Oznitelik Cikarimi Basamak
Siniflandirma
Ikinci CoL
Siiflandirilmig Ikinci Basamak
e Basamak T
Goriintii Oznitelik Cikarimi
Simiflandirma

Sekil 4.1. Test goriintiilerinde bolgelerin kil veya deri olarak smiflandirilmasi i¢in
kullanilan mekanizma

Onerilen iki basamakli siniflandirma ydnteminin ilk asamasinda, diisiik islemsel
karmagikliga sahip Oznitelik grubu kullanilarak kil bolgelerinin kabaca tespiti
gerceklestirilmektedir. Ikinci asamada ise kabaca tespiti gerceklestirilmis kil bolgeleri
izerinden, yiiksek islemsel karmasikliga sahip Oznitelikler de kullanilarak,
tyilestirilmis kil bolgesi tespiti gerceklestirilmektedir. Bu sayede, kil-deri ayristirma
isleminde daha yiliksek basari gosterebilen karmasik Oznitelikler de ciddi bir hiz

sikintisi olusturmadan kullanilabilmektedir.

Onerilen smiflandirma ydnteminin bir alt pargasi olan Ozniteliklerin ¢ikarilmasi
asamasinda, islemsel karmasiklig1 artiran disk, sekizgen, altigen vb. sekillere sahip
komsuluk pencereleri yerine, hiz ve basar1 kriterlerini birlikte saglayabilen kare

komsuluk penceresi kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, her ne kadar uygulamaya yo6nelik dnlemler alinmis olsa da, ¢alismanin
temel hedefi dnerilmekte olan 6znitelik tabanli iki basamakli kil tespit algoritmasinin
basarisinin incelenmesidir. Bu nedenle 6znitelik ¢ikarma islemi 6dncesinde, komsuluk
penceresinin ¢ikarilacagi bolgelerin belirlenmesi igin herhangi bir anahtar nokta tespit

yontemi Onerilmemektedir. Bunun yerine, goriintiiniin tamaminin taranmasi islemi
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yapilmaktadir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda, siniflandirma hizini diistirme tehlikesi
nedeniyle, kullanimi sakincali olan goriintii tarama yontemi, testler sirasinda
sonuglarin daha rahat yorumlanabilmesini saglayacaktir. Bu amaca yonelik olarak
uygulanan bir diger algoritmik yontem ise goriintiiniin drtiisen pencereler ile taranmasi
yerine, ortiismeyen pencereler kullanilarak taranmasidir. Bahsedilen iki farkl: tarama

yontemi Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

1711721711 170167 171 169 166 164 171 172 171170 167 169)171 172 171

171|171 |169]168 170 164 160 153 148 171 171 1691168 170 170169 167 164

169 1170|169 168|167 160 153 148 146 169 170 1691168 167 168168 165 160

169 170 170]170 167 164 160 154 147 143 147 154 169 170 170)1170 167 164 160 154 147 143 147 154

169 169 167]165 9 145 141 141 150 162 169 169 167|165 9 145 141 141 150 162

168 160 157 151 144 152 158 166 176 168 165 160|157 151 144 152 158 166 176
146 143 145 147 154 163 170 175 181 161 157 151|146 143 145 147 154 163 170 175 181

150 143 143 144 150 158 167 177 181 183 185 150 145 143143 144 150 158 167 177 181 183 185

143 140 143 150 152 162 171 178 185 187 185 184 143 140 1431150 152 162 171 178 185 187 185 184

142 145 153 160 167 175 179 180 183 183 181 180 142 153 160 167 175 179 180 183 183 181 180

146 155 162 166 174 180 181 179 179 180 179 178 166 174 180 181 179 179 180 179 178

159 165 170 171 171 176 178 178 181 181 180 180 159 170 171 171 176 178 178 181 181 180 180

Ortiisen Pencereler Ortiismeyen Pencereler

Sekil 4.2. Ortiisen ve drtiismeyen pencereler ile goriintii tarama islemi

Onerilmekte olan smiflandirma ydntemi, goriintii igindeki bolgeleri kil ve deri
bolgeleri olarak iki sinifa ayirmaktadir. Deri enfeksiyonu, uguk, dévme, benler, leke,
yara vb. bolgeler siniflandirma islemi sonucu deri bolgesi olarak isaretlenmektedir. Bu
sayede, lazer epilasyon isleminin riskli oldugu bu bolgelere 1s1ma yapilmasinin 6niine
gecilmektedir. Sekil 4.1°de karar verme mekanizmasi kabaca gosterilen iki basamakli
simiflandirma yontemi ile ilgili daha detayli tartismalara Bolim 4.7’de yer

verilmektedir.
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4.2. Goruntii Alma

Bu ¢alismada kullanilmakta olan goriintiiler, Point Grey Flea3 model 3.2 MP mono
kamera ile 25 mm kompakt sabit odak uzaklikli lens kullanilarak elde edilmistir. Cilt
yiizeyinin 1giklandirilmast i¢in halojen 151k kaynagi kullanilmistir. Kameradan alinan
gortintiiler cilt yiizeyinin bir cam yardimiyla diizlestirilmesi ile elde edilmistir. Cilt
ylizeyinin diizlestirilmesi sayesinde, zeminin tamaminda diizgiin bir dagilim gosteren
aydinlatma saglanabilmektedir. Kullanilan kamera ve aydinlatmayi saglayan i1sik
kaynag cilt yiizeyine dik olmayacak sekilde ayni1 a¢1 ile yan yana yerlestirilmistir. Bu
sayede cilt ylizeyinden ve cilt diizlestirmekte kullanilan camdan gelen yansimalarin
kamera tarafindan dogrudan alinmasi engellenmektedir. Kamera yaklasik 10 cm sabit
uzakliktaki bir cilt bolgesinden goriintli almaktadir. Alinan gériintiilerde, yaklasik 1,6
cm?’lik bir cilt bolgesi 640x480 piksel ile temsil edilmektedir. Cilt yiizeyinden
goriintii alinmadan once killarin uzunlugu yaklagitk 1mm olacak sekilde killar

tiraslanmustir.

Yukarida bahsedilen yontemler sayesinde, bu calismada kullanilmakta olan test
gortintiileri sabit kosullar ile elde edilebilmistir. Yapilacak olan testler igin, sabit
goriintiileme kosullart 6nemli olmakla birlikte, onerilen kil tespit yontemleri ve
kullanilan ayirt edici 6znitelikler kamera uzakliginda, kamera agisinda ve kullanilan

1s1k kaynaginin fluensindeki degisikliklere kars1 oldukga esnektir.

Hedef cilt tipi olarak belirlenmis olan Kafkas Akdeniz cilt tipine sahip olan 10 kisinin
kol, bacak ve yiiz bolgelerinden, yukarida belirtilmekte olan kosullar altinda
goriintliler alinarak bir goriintii  kiitiiphanesi  olusturulmustur.  Olusturulan
kiitiphanedeki  cilt gorlintiileri bu c¢alismada yapilmakta olan testlerde

kullanilmaktadir.
4.3. Kil ve Deri Bolgesi Dogruluk Tablolarinin Olusturulmasi

Bu tezde kullanilmis olan cilt goriintiilerindeki kil bolgeleri ve deri (kil olmayan)
bolgelerinin etiketlenmesi islemi gozle yapilmaktadir. Bu yontemle olusturulan
dogruluk tablosu, bu c¢alismada yapilmakta olan smiflandirici egitim ve test

islemlerinde kullanilmaktadir.
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4.4. Oznitelik Vektorii Olusturma

Gortintiideki kil ve deri bolgeleri arasinda yiliksek ayirt etme 6zelligine sahip olan
Oznitelikler kullanilarak iki farkli 6znitelik vektorii olusturulmakta ve siniflandirma
islemi bu Oznitelik vektorleri yardimiyla yapilmaktadir. Goriintli kare ve birbiriyle
kesismeyen bloklar halinde islenmekte ve her bir blok i¢in birinci asama 6znitelikler
hesaplanmakta, daha sonra yapilan siniflandirmada kil olarak tespit edilmis bolgeler
icin ikinci asama Oznitelikler hesaplanarak, ikinci bir siniflandirma islemi daha
gerceklestirilmektedir. Birinci ve ikinci asama Oznitelikler, islem karmasikliklar
dikkate almarak Oznitelik segme algoritmasi ile belirlenmektedir. Oznitelik se¢cme
asamasindan Once, belirlenmis olan biitiin 6znitelikler tek baslik altinda Bolim
4.4.1°de incelenmektedir. Belirlenen oOzniteliklerin  degismezlik (invariance)
ozellikleri Boliim 4.4.2°de degerlendirilmektedir. Belirlenmis olan 6zniteliklerin hizli
ve yavas bagliklar1 altinda siniflandirilabilmesi i¢in izlenecek olan yontem Bolim
4.4.3te Ozetlenmektedir. Bolim 4.4.4°te ise belirlenen Ozniteliklerin ikili

eslesmelerinden bazilari igin serpilme diyagramlari (scatter plot) gosterilmektedir.
4.4.1. Oznitelikler

Kil ve deri bolgelerinin ayirt edilmesi amaciyla belirlenmis olan 6znitelikler, 6riintiiler
tizerinde herhangi bir 6n isleme yapilmaksizin, dogrudan ham gériintiiniin
kullanilmasi ile hesaplanmaktadir. Rotasyondan, boyuttan ve belirli araliklar i¢inde
cilt tipi ve renginden, kil tipi ve renginden, parlakliktan bagimsiz Oznitelikler
belirlenmistir. Bu amagla bazi Oznitelikler {izerinde normallestirme islemi de
yapilmaktadir. Islem karmasiklig1 diisiik olmasina ragmen, cilt ve kil rengindeki ufak
degisimlerden kolaylikla etkilenen yeginliklerin ortalamasi gibi 6znitelikler dogrudan

kullanilmamaktadir.
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Sekil 4.3. Egitim setinde bulunan kil ve deri Oriintiilerine ait baz1 6rnekler

Sekil 4.3’te baz1 Ornekleri gosterilen, kil ve deri Oriintiilerine ait egitim setinin
kullanilmas1 ile belirlenen bu Oznitelikler, asagida, ayr1 bashklar altinda
incelenmektedir. Bu basliklar altinda her bir 6znitelik i¢in egitim seti kullanilarak elde
edilen histogram dagilim fonksiyonlar1 ve bu histogramlara ait ¢ekirdek yogunlugu
tahminleri de (kernel density estimation) gosterilmektedir. Egitim setinde esit sayida
kil ve deri 6riintiisii kullanildigi igin her bir 6znitelik igin verilmekte olan bu ¢izimler,

ayn1 zamanda kil ve deri siniflarinin karsilikli olasilik dagilimlar ile 6rtiismektedir.
4.4.1.1. Yeginliklerin Varyansi

Yeginliklerin varyansi, komsuluk penceresi igindeki piksellerin yeginlik degerlerinin
ortalama etrafinda ne derece yayildiklarim gostermektedir. Sekil 4.4’te gosterilmekte
olan o6rnek kil ve deri bolgesi histogramlarinda oldugu gibi, kil bélgesinin yeginlik

degerleri, deri bolgesine gore daha genis bir istatistiksel yayilim gostermektedir.
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Sekil 4.4. Ornek kil ve deri &riintiilerine ait histogram dagilimlar

Goriintii alma asamasinda, cildin dogru aydinlatilmamasi durumunda cilt {izerindeki
kingikliklar deri  bolgelerinin  varyans degerini artirabilmektedir. Ayrica, Ccilt
tizerindeki kiiclik lekeler de deri bélgelerinin varyansinin yiikselmesine neden
olmaktadir. Ancak, siyah kil rengine sahip olan Kafkas Akdeniz cilt tipinde,
yeginliklerin varyansi bu durumlarda dahi, kil ve deri bolgeleri igin ayirt edici 6zellik
gostermektedir. Yeginliklerin varyansi 6zniteligi, toplam piksel sayist N olan I(x, y)

girdi goriintiisii icin R bolgesinde asagidaki gibi hesaplanmaktadir:
o 2_ 1 2
oznitelik, = 0,° = NZ(I(X, y) — uy) (4.1)
R

Burada oy, I goriintiisiiniin standart sapmasi ve ¢;2, I goriintiisiiniin varyansidir, y; ise

I goriintiisiiniin ortalama yeginlik degeridir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

1
U = Nzl(x,}’) (4.2)

Egitim setinde esit sayidaki kil ve deri oOriintiileri i¢cin Denklem (4.1) ile hesaplanan
yeginliklerin varyansi Ozniteliginin histogram dagilimi ve bu histograma ait ¢ekirdek

yogunlugu tahmini Sekil 4.5’te gosterilmektedir.

33



Histogram Dagilimi (ekirdek Yogunlugu Tahmini
0.06

K ' --Kil
uca 100 .Derl = 0.04} — Deri||
= k1
£ 50 2 0.02}
O I | . 0 ’.\:\ ----- s N
0 500 1000 0 500 1000
X X

Sekil 4.5. “Yeginliklerin varyansi” Ozniteliginin histogram dagilimi ve c¢ekirdek
yogunlugu tahmini

4.4.1.2. Normalize Edilmis Karsithk Degeri

Karsitlik degeri (kontrast), goriintii penceresi igindeki en yiiksek ve en diisiik yeginlik
degerleri arasindaki farka esittir. Varyans gibi karsitlik da istatistiksel bir yayilim
olgitidir. Ancak, Karsitlik degeri, goriintii penceresi igindeki aykirt yeginlik

degerlerine karsi daha hassas bir 6zniteliktir.

Karsithigin hesaplanmasi i¢in kullanilmakta olan en yiliksek yeginlik degeri, testlerde
kullanilan kil ve deri siniflarindaki oriintiilerin tamaminda deri piksellerinin yeginlik
degerleri tarafindan belirlenmektedir. Bu nedenle en yiiksek yeginlik degeri her iKi
sinifa ait Oriintiiler i¢in yakin degerlere sahiptir. Ancak, en diisiik yeginlik degeri, kil
ve deri smiflarindaki oriintiiler icin farklilik gostermektedir. Kil Oriintiilerinde en
diistik yeginlik degeri, kil piksellerindeki koyuluga bagl olarak daha diisiik ¢ikarken,
deri Oriintiilerinde ise bu deger daha yiiksek ¢cikmaktadir. Bu nedenle en diisiik ve en
yiiksek yeginlik degerleri arasindaki fark kil ve deri siniflar icin ayirt edici 6zellik

tasimaktadir.

Cilt rengindeki ve aydinlatmadaki degisikliklere bagli olarak en yiiksek yeginlik
degeri, farkli cilt tiplerinde artip azalabilmektedir. Bu degisim, deri sinifindaki
Orlintiilerin  karsithik degerinde ciddi bir etki olusturmamaktadir. Ciinkii deri
siifindaki oriintiiler igin en diisiik yeginlik degeri, en yiiksek yeginlik degeri gibi cilt
rengine bagh olarak artip azalmaktadir. Ancak kil sinifindaki oriintiilerde, en diisiik

yeginlik degerinin cilt rengine bagli olmamasi nedeniyle karsitlik degeri bu siniftaki
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ortintiiler i¢in cilt rengine ve aydinlatmaya bagimlidir. Karsitlik degerinin farkl cilt
renklerinde ayirt edici 6zelligini koruyabilmesi i¢in bu degerinin cilt rengine bagh

olarak normallestirilmesi 6nemlidir.

Bu ¢alismada kullanilmakta olan kil ve deri oriintiilerinde, oriintlii pencerelerindeki
ortalama  yeginlik degeri yaklasik olarak cilt rengindeki degisimleri
yansitabilmektedir. Cilt renginin agilmasi ile Oriintiilerin ortalama yeginlik degeri
artarken, cilt renginin koyulagmasi ile Orilintiilerin ortalama yeginlik degeri
azalmaktadir. Ayn1 zamanda, yukarida bahsedilen nedenlerden dolayi, 6zellikle, kil
siifindaki oriintiilerde, cilt renginin agilmasi ile karsitlik degeri artarken, cilt renginin
koyulasmasi ile karsitlik degeri azalmaktadir. Bu dogrusal iliski nedeniyle, bulunan
karsilik degerinin, dogrudan, ortalama yeginlige bdliinmesi ile basarili  bir

normallestirme saglanabilmektedir.

(max(I1(x,y)) — min(I(x,y))) (4.3)
Uy

Oznitelik, =

Denklem (4.3)’teki gibi hesaplanan normalize edilmis karsitlik degeri, cilt rengindeki
degisimlere karsi tam bir bagimsizlik gostermese de kismi bir bagimsizlik
gosterebilmektedir. Egitim setindeki biitiin 6riintiiler i¢in hesaplanan bu 6zniteligin

histogram dagilimi1 ve bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil 4.6’da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. “Normalize edilmis karsitlik degeri” 6zniteliginin histogram dagilimi ve
cekirdek yogunlugu tahmini
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4.4.1.3. Normalize Edilmis, Ortalamadan Biiyiik Aykir1 Piksellerin Sayisi

Betimsel istatistikte aykir1 deger (outlier), veri setinde bulanan diger degerlerden daha
uzakta bulunan u¢ gozlem noktalarina verilen isimdir. Aykir1 degerlerin belirlenmesi
icin uygulama esash olarak farkli kriterler kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada aykir1

degerler, ortalamanin %5’ inden biiyiik veya kii¢iik olan degerler olarak belirlenmistir.

Ortalamadan biiylik aykiri piksellerin sayist Ozniteligi, goriintli penceresindeki
yeginlik degerleri temel alinarak ve 6lgek degismezligi saglanacak sekilde normalize

edilerek asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

#(1(x,y) > 1.05 * y;)

N (4.4)

Oznitelik; =

Goriintii penceresi ortalama yeginlik degerinin %5’inden daha biiyiik olan piksellerin
sayisi, deri Oriintiilerinde kil Oriintiilerine nazaran daha diisiik ¢ikmaktadir. Bu
durumun nedeni, Sekil 4.4 gosterilen 6rnek kil ve deri histogram dagilimlarindan da
anlagilabilecegi gibi, kil driintiilerindeki piksel yeginlik degerlerinin, deri oriintiilerine
gore daha genis bir yayihim gostermesidir. Ancak, cilt tizerinde agik renkli lekeler
bulunmasi durumunda, deri oriintiilerindeki piksel yeginlik degerleri de histogram
tizerinde genis bir yayilim gostermektedir. Bu durumda, bu 6zniteligin kil-deri ayirt
etme kapasitesi diismektedir. Fakat veri setindeki, muhtemel cilt tipi 6rnekleri ile
yapilan testlerde bu durumun ayirt etme basarimimi ciddi OSlgiide etkilemedigi
goriilmiistiir. Egitim setindeki biitiin oriintiiler i¢in hesaplanan bu 06zniteligin
histogram dagilimi ve bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil 4.7°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. “Normalize edilmis, ortalamadan biiyiik aykir1 piksellerin sayis1”
Ozniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini

4.4.1.4. Normalize Edilmis, Ortalamadan Kiiciik Aykir: Piksellerin Sayis1

Bir onceki boliimde anlatilmakta olan aykir1 deger belirleme kriterleri, bu 6zniteligin
hesaplanmasi i¢in de kullanilmaktadir. Ortalamadan kiiciik aykir1 piksellerin sayisi
Ozniteligi, goriintii penceresindeki ortalama yeginlik degerinin %5’inden daha kiiciik
olan piksellerin sayisinin, goriintii boyutu ile normalize edilmesi sonucunda asagidaki

gibi hesaplanmaktadir:

#(1(x,y) < 0.95 * up)
N

(4.5)

oznitelik, =

Bu 06znitelik de, bir 6nceki boliimde anlatilmakta olan ortalamanin iistiindeki aykiri
piksellerin sayis1 6zniteligi ile benzer sebeplerden dolayr kil ve deri Oriintiileri igin
ayirt edici 6zellik tasimaktadir. Ancak, kullanilan oriintiilerdeki kil bolgelerine ait
pikseller, bu 6zniteligin sonuglarini daha belirgin sekilde etkilemektedir. Ayrica, cilt
tizerindeki agik renkli lekeler bu 6zniteligin sonuglarini daha az etkilemektedir. Egitim
setindeki biitiin oriintiiler i¢in hesaplanan bu 6zniteligin histogram dagilimi ve bu

histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil 4.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.8. “Normalize edilmis, ortalamadan kiiciik aykir1 piksellerin sayis1”
Ozniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini

Bu ¢alismada aykir1 piksellerin sayist ortalamanin altinda ve ortalamanin iistiinde
olmak tizere iki baslik altinda incelenmektedir. Bunun nedeni, ortalamanin altindaki
ve ortalamanin istiindeki aykir1 piksel sayilarmin kil ve deri ayirt ediciliginin farkl
ozellikler tasimasi ve her iki degerin toplanarak bir arada kullanilmas1 durumunda ayirt

ediciligin diistiigliniin gortiilmesidir.

4.4.1.5. Normalize Edilmis, Ortalama Alt1 Piksel Sayisinin Ortalama Ustii Piksel

Sayisina Orani

Ortalama alt1 piksel sayisinin, ortalama iistii piksel sayisina orani, goriintii
penceresindeki piksel yeginlik verisinin, histogramin sagina dogru ne kadar asimetrik
oldugunu belirlemektedir. Bu 6zniteligin kil ve deri siniflart i¢in ayirt edici oldugu ve
elde edilen sonuglarin siniflar i¢inde tutarlilik gosterdigi gozlenmistir. Kafkas Akdeniz
cilt tipine ait bir kil 6riintiisiinde, koyu renkli olan ve goriintii penceresi iginde aykirilik
gosteren kil bolgelerine ait pikseller, ortalama yeginlik degerini diisiirmekte ve
ortalamanin Ustiinde kalan piksel sayisinin artmasina neden olmaktadir. Bu degisim
gorsel olarak Sekil 4.9’da o6rnek kil ve deri Oriintiilerine ait histogram dagilimlari

lizerinde gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. Ornek kil ve deri driintiileri i¢in ortalama alt1 ve ortalama iistii piksel sayilari

#(I(X,y) <,Ll1)
#(1(x,y) > py) X 0,

Ozniteliks = (4.6)
Ortalama yeginligin {stiindeki piksellerin sayisinin ortalama yeginligin altindaki
piksellerin sayisina orani, cilt Ttzerindeki kirigiklik gibi lekelerden kolay
etkilenmektedir. Bu ozniteligin Denklem (4.6)’da gosterildigi gibi varyans ile
normalize edilerek kullanilmasi, cilt lekelerinin sonuglar {izerindeki etkisi
azaltilabilmektedir. Varyans ile normalize edilmemis sonuglara ait histogram dagilimi
Sekil 4.10’da gosterilirken, normalizasyon islemi hesaplanan bu 6zniteligin histogram
dagilimi Sekil 4.11°de gosterilmektedir. Her iki dagilim arasindaki degisimden
anlasilabilecegi gibi normalizasyon islemi sonucunda kil ve deri siniflarina ait veriler

daha rahat ayirt edilebilir hale gelmektedir.
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Sekil 4.10. “Ortalama alt1 piksel sayisinin ortalama iistii piksel sayisina orani”
Ozniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini
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Sekil 4.11. “Normalize edilmis, ortalama alt1 piksel sayisinin ortalama tistii piksel
sayisina orani” Ozniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu
tahmini

4.4.1.6. Ortalama Yeginlik ve Minimum Yeginlik Farki

Kil bolgelerine ait piksellerin yeginlik degerinin diisiik olmasi nedeniyle, Oriintii
penceresindeki minimum yeginlik degeri kil ve deri oriintiileri i¢in ayirt edici 6zellik
tagimaktadir. Ancak minimum yeginlik degeri, aydinlatma yontemi ve cilt rengindeki
degisimlerden kolay etkilenmektedir. Bu nedenle, cilt renginden ve aydinlatmadan
daha az etkilenmekte olan ortalama yeginlik ve minimum yeginlik farki daha etkili bir

Ozniteliktir.
dznitelikg = p; —min(I(x, y)) 4.7

Egitim setindeki biitiin oriintiiler i¢in Denklem (4.7) kullanilarak hesaplanan bu
Ozniteligin histogram dagilimi ve bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil
4.12°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.12. “Ortalama yeginlik ve minimum yeginlik farki” 6zniteliginin histogram
dagilimi ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini

4.4.1.7. Goriintii Modu ve Mod Frekans1 Carpim

Bir goriintliniin modu, goriintiide en sik tekrar eden yeginlik degeridir ve bu yeginlik
degerinin goriintiideki tekrar sayis1 mod frekansi olarak isimlendirilmektedir. Goriintii
modu ve mod frekansi, gorlintii histogrami {izerinde gorsel olarak daha rahat
degerlendirilebilir. Goriintii histograminin tepe noktast mod frekansini belirlerken,

tepe noktasinin ait oldugu yeginlik degeri ise goriintii modunu belirlemektedir.

Sekil 4.4 ve Sekil 4.9’da verilmis olan histogram goriintiilerinden de anlasilabilecegi
gibi hem kil hem de deri oriintiilerine ait histogramlarin tepe noktalar1 genel olarak
deri pikselleri tarafindan belirlenmektedir. Kil 6riintiileri igerisindeki deri piksellerinin
sayisinin - azalmasiyla orantili olarak histogramin tepe noktasindaki degeri
diismektedir. Bu nedenle kil ve deri oriintiilerine ait histogramlarin tepe noktasi ayirt
edici bir ozellik tasimaktadir. Ancak, kil piksellerinin kendi i¢indeki varyansinin
diisiik oldugu bazi durumlarda, histogramin tepe noktast kil pikselleri tarafindan
belirlenmekte ve yaniltici bir durum ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle histogramin tepe
noktasi degerinin, o tepe noktasinin ait oldugu yeginlik degeri ile beraber
degerlendirilmesi daha uygundur. Bu amagla, goriintii histograminin tepe noktasi
degeri, o noktanin ait oldugu yeginlik degeri ile carpilabilir. Baska bir deyisle
gorlintiinlin modu ile mod frekansini ¢arpilabilir ve bu sayede kil ve deri siniflar1 igin
ayirt edici bir 6znitelik elde edilebilir. Ancak bu durumda elde edilen sonuglar, Bolim
4.4.1.2°de anlatilan Kkarsithk degeri Ozniteliginde oldugu gibi cilt rengindeki

degisimlerden kolay etkilenmektedir. Bu 6zniteligin cilt rengindeki degisimlerden
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daha az etkilenmesi igin ortalama yeginlige bolerek renk normalizasyonu
yapilmaktadir. Olgek normalizasyonunun da yapilmasi ile bu 6znitelik asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:

max (hist,(k)) x arg maxy, hist;(k)
N X p;

oznitelik, = (4.8)

Burada verilen hist;(k) fonksiyonu, goriintiiniin histogram dagilim fonksiyonunu
temsil etmektedir ve L farkli yeginlik degeri alabilen bir goriintii i¢in asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:
hist;(k) =n,, k€][0,1,..,L—1] 4.9
Burada n;, k yeginlik degerine sahip olan piksellerin sayisidir.

Egitim setindeki biitiin 6rtintiiler i¢in hesaplanan bu 6zniteligin histogram dagilimi ve

bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil 4.13’de gosterilmektedir.

Histogram Dagilimi1 Cekirdek Yogunlugu Tahmini
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Sekil 4.13. “Goriintii modu ve mod frekansi ¢garpimi1” 6zniteliginin histogram dagilimi
ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini

4.4.1.8. Bastirllmus Bolgesel Minimum Degisimi

Bu 0Oznitelik, h-minima doniisiimii olarak da bilinen, derinligi belirli bir esik
seviyesinin altinda olan bolgesel minimumlarin bastirilmasi iglemi ile elde edilen
oriintii ile orjjinal Oriintii arasindaki toplam farki belirtmektedir. Bolgesel
minimumlarin bastirilmasi islemi gri seviye morfolojik geri ¢atma (morphological

reconstruction) kullanilarak yapilmaktadir. Bu islem i¢in Vincent tarafindan, ¢alisma
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[53]’de agiklanan hizli melez gri seviyeli gericatma (fast hybrid grayscale
reconstruction) algoritmasi kullanilmaktadir. Bu 6zniteligin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan

denklem asagidaki gibidir:
1
oznitelikg = Nz (hmin(I,th) — I(x,y)) (4.10)
R

Burada hmin(I, th) fonksiyonu, th esik degerini kullanarak I girdi gériintiistiniin h-
minima doniisiimiinii bulmaktadir. h-minima doniisiim isleminde, uyarlanir (adaptive)
esik seviyesinin ortaya ¢ikarabilecegi bilinmezlikleri engellemek ve asir1 bastirmanin
Oniline gecmek icin, th esik seviyesi sabit ve diisiikk bir deger olarak belirlenmistir.
Kullanilan egitim verisi ile yapilan denemelerde th = 30 esik seviyesinin uygun
oldugu goriilmiistiir. Ornek kil ve deri oriintiileri i¢in, esik degerinin 30 olarak alindig

durumda, bu 6znitelige ait bazi hesaplamalar Sekil 4.14°de gosterilmektedir.

h-minima Girdi h-minima Girdi
Dontisimi  Gorilintiisi Doniistimii ~ Gortintiist
hmin(I,th) 1(x,y) hmin(l,th) 1(x,y)

%ZFS . . .)—0,91 %Z}g . - .)—20,38
oS- w2 -l

1 1
NZ;& B - ) - 074 NZR( — ) = 20,35

Sekil 4.14. Ornek kil ve deri driintiileri i¢in “bastirilmis bolgesel minimum degisimi”
Ozniteligi hesaplamalari

Sekil 4.14°de goriildiigii gibi kil driintiileri i¢in bastirma islemi sadece kil bolgesinde
yogunlasmisken, deri Oriintiilerinde ise goOriintiiniin tamaminda bastirma islemi
yapilmaktadir. Bu nedenle girdi goriintiisii ile bastirilmig goriintii arasindaki fark, deri
ortintiilerinde kil 6riintiilerine gore daha yiiksek ¢ikmaktadir ve bu 6znitelik kil ve deri

ortlintiileri i¢in ayirt edici 6zellik tagimaktadir.

Egitim setindeki biitiin oOriintiiler igin Denklem (4.10) kullanilarak hesaplanan bu
Ozniteligin histogram dagilimi ve bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil
4.15te gosterilmektedir.
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Sekil 4.15. Egitim setindeki oriintiiler i¢in “Bastirilmis Bélgesel Minimum Degisimi”
Ozniteliginin histogram goriintiisii ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini

4.4.1.9. Entropi

Bir goriintlinlin entropisi veya tasidigi ortalama bilgi seviyesi, goriintiiniin dokusunu
karakterize etmekte sik¢a kullanilan istatistiksel bir rastgelelik veya diizensizlik
Olciisiidiir. Bu caligmada goriintiiniin ortalama bilgi seviyesinin bulunmasi igin,
gorlintiideki yeginlik degerlerinin rastlanma sikiligini1 temsil eden, histogram bilgisi

kullanilmigtir. Goriintiiniin entropisi asagidaki gibi hesaplanmaktadir [54]:

L-1

Oznitelikg = — z prlog, (pr) (4.11)
k=0

Burada, L ,goriintiideki toplam gri seviye sayisini temsil etmektedir ve bu ¢alisma i¢in
256’dir, p, ise k gri seviyesi ile iliskili olasilik degeridir ve histogram bilgisi

kullanilarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

hist; (k)

Pl = SEhist (@) 12

Burada, hist;(k), I gorintiisiiniin histogram fonksiyonunu temsil etmektedir ve

Denklem (4.9)’da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Goriintii histograminda, yeginlik frekans degerleri beklenmedik sekilde degisiyorsa,
gorlintiideki rastgelelik yiiksektir ve bu goriintliniin entropisi yliksek ¢ikmaktadir.
Benzer sekilde, goriintii histogramindaki yeginlik frekans degerleri cok sik

degismiyorsa goriintiideki rastgelelik diisiiktlir ve bu goriintiinlin entropisi de diistik
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¢ikmaktadir. Sekil 4.4’te gosterilmekte olan kil ve deri oOrilintiisii histogram
dagilimlarinda da anlasilabilecegi gibi, rastgeleligin yiliksek oldugu kil oriintiilerinin
entropisi yiiksek ¢ikarken, daha diizgiin bir dokuya sahip olan deri oriintiilerinin

entropisi diisiik ¢ikmaktadir.

Egitim setindeki biitiin Ortintiiler igin Denklem (4.11) kullanilarak hesaplanan bu
Ozniteligin histogram dagilimi ve bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil

4.16 gosterilmektedir.
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Sekil 4.16. “Entropi” 6zniteliginin histogram dagilim1 ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini
4.4.1.10. Normalize Edilmis Uciincii Merkezsel Moment

Ortalama etrafindaki k’inci moment olarak da adlandirilan, k’inci merkezsel moment,
reel degerli X rassal degiskeni i¢in, E beklenen deger operatorii olmak kosulu ile

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:
moment,, = E[(X — uy)¥] (4.13)

Iki boyutlu dijital bir goriintii icin ise k’inci merkezsel moment asagidaki hale

gelmektedir:
1 k
moment;, = NZ(I(X. y) — i) (4.14)
R

Dijital bir goriintiiniin tigiincii merkezsel momenti, genellikle standart sapmanin
tigiinci  kuvvetine boliinerek kullanilmaktadir. Elde edilen bu deger betimsel

istatistikte Fisher ¢arpiklik 6l¢iitii (skewness) olarak bilinmektedir:
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moment;

Vi = 0_—13 (4.15)
Denklem (4.15)’te formiilii verilen carpilik degeri, goriintii histograminin merkez
yeginlik degeri etrafinda, hangi yone dogru ve ne kadar asimetrik oldugunun
belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir. Carpiklik degeri goriintlinlin tanimlanmasi i¢in
sik¢a kullanilan bir 6zniteliktir. Ancak bu ¢alismada kullanilan veri seti i¢in li¢lincii
merkezsel momentin, varyans (¢7) ile normallestirilmesi durumunda elde edilen
degerin, Fisher ¢arpiklik degerine gére daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu

nedenle normalize edilmis {glincii merkezsel moment Ozniteligi, Fisher carpiklik

degerinden farkli olarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

W moments
oznitelik g = ——— (4.16)
i
Egitim setindeki biitlin 6riintiiler igin hesaplanan bu 6zniteligin histogram dagilimi ve

bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil 4.17°de gosterilmektedir.

Histogram Dagilim1 Cekirdek Yogunlugu Tahmini
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Sekil 4.17. “Normalize edilmis tiglincli merkezsel moment” &zniteliginin histogram
dagilim1 ve ¢ekirdek yogunlugu tahmini

4.4.1.11.Ceyrekler Acikhigi

Bu 6znitelik, betimsel istatistikte kullanilmakta olan Karsitlik ve varyans gibi diger
yayllma Ol¢iitlerine gore, veri setindeki aykirt degerlerden daha az etkilenmektedir.

Ceyrekler acikligi, goriintiideki siralanmis yeginlik degerlerinin ilk ¢eyreginde ve
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ticlincii geyreginde bulunan yeginlik degerleri arasindaki farka esittir ve asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:
oznitelik,; = Q3 — Q1 (4.17)

Denklem (4.17)’de verilmis olan Q, Ve Q5 degerleri, goriintiideki yeginlik degerlerinin

siralanmis olarak bulundugu bir dizide asagidaki gibi bulunabilir:

N+ (4.18a)
1= ( ) incii terim,
3(N+ 1)\
Q; = <¥) linci terim. (4.18b)

Bu Oznitelik, yeginliklerin varyanst Ozniteligine nazaran cilt {izerindeki
kirigikliklardan daha az etkilenmektedir. Egitim setindeki biitiin oriintiiler igin
hesaplanan bu 6zniteligin histogram dagilimi1 ve bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu

tahmini Sekil 4.18”de gosterilmektedir.

Histogram Dagilimi Cekirdek Yogunlugu Tahmini
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Sekil 4.18. “Ceyrekler agikligi” Ozniteliginin histogram dagilimi ve ¢ekirdek
yogunlugu tahmini
4.4.1.12.Yerel Minimum Filtreleme Degisimi

Yerel minimum filtreleme, goriintiideki her piksele 3x3’lik komsuluk penceresi
igindeki en kiiglik yeginlik degerini atayan, dogrusal olmayan bir filtreleme islemidir.
Bu islem sonucunda olusan I,ereinin (%, y) goriintiisiindeki her piksel asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:
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Vx,y € R i¢in,

IyerelMin(xr y) = min {I(x -1l,y- 1),I(x,y - 1);1(35 +1,y— 1); (4'19)
I(x—=1,9),10,y),1(x +1,y),
Ix—1,y+1D,I(x,y+1),I(x+1,y+ 1)}

Denklem (4.19)’da gosterilen yerel minimum filtreleme islemi Oncesinde, sinir
pikselleri tekrarlanarak goriintii genisletilmistir. islem sonrasinda kenar pikselleri

tekrar atilmistir.

Yerel minimum filtreleme islemi sonucunda yeginlik degeri diisiik olan kil pikselleri
genigletilirken, yeginlik degeri daha yiiksek olan cilt kirisikliklar gibi goriintiide
parlayan bolgeler kiigtiltiillmektedir. Cilt kirisikliklari, killara nazaran daha kiigtktiir
ve deri bolgeleri ile arasindaki yeginlik farki daha azdir. Bu nedenle, yerel minimum
filtreleme islemi sonucunda kil oriintiilerinde, kil bolgelerinin biiyiikliigiine baglh
olarak, goriintiiniin toplam yeginligi ciddi olgiide azalirken, deri Oriintiilerinde ise
kinisiklik ve kiictik cilt lekeleri tarafindan belirlenen bu azalma daha diisiik seviyelerde
olacaktir. Bu nedenle Denklem (4.20)’de formiilii verilen bu 6znitelik kil ve deri

orlntiileri i¢in ayirt edici 6zellik tagimaktadir.

1
ormitelikiy = 37 ) (1063) = yeretwin( 7)) (4.20)

Bu 6zniteligin ayirt ediciligi ve yerel minimum filtrele islemi sonucunda kil ve deri

oOrtintiilerinde olusan degisim, Sekil 4.19°da baz1 6rnekler i¢in gosterilmektedir.
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Girdi Yerel Minimum Girdi Yerel Minimum
Goriintiisii Filtreme Sonucu Goriintiisti ~ Filtreme Sonucu

I(x,y) IyerelMin(xn y) [(x,y) IyereIMin(x: y)

sl W W
Sl W oW
%ZR( . _ .)3,63 %Z}g. - .)=2,19

Sekil 4.19. Ornek kil ve deri oriintiileri icin “yerel minimum filtreleme degisimi”
Ozniteligi hesaplamalari

Yerel minimum filtreleme degisimi Ozniteliginin en Onemli dezavantaji Oriintii
penceresinin boyutundaki degisimlerden kolay etkilenmesidir. Oriintii penceresinin
boyutu arttik¢a kil piksellerinin etkisi azalmakta ve elde edilen fark degeri daha ¢ok
derideki parlak bolgelerin bastirilmasi sonucu belirlenmektedir. Buna ragmen, her cilt
tipi i¢in kendi iginde tutarli sonuglar alinabilmekte, fakat farkli cilt tiplerinde bu

Ozniteligin ayirt etme giicii, pencere boyutu arttik¢a, diismektedir.

Egitim setindeki biitiin 6rtintiiler i¢in hesaplanan bu 6zniteligin histogram dagilimi ve

bu histograma ait ¢ekirdek yogunlugu tahmini Sekil 4.20°de gosterilmektedir.

Histogram Dagilimi Cekirdek Yogunlugu Tahmini
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Sekil 4.20. “Yerel minimum filtreleme degisimi” 6zniteliginin histogram dagilim1 ve
cekirdek yogunlugu tahmini
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4.4.2. Ozniteliklerin Degismezlik Ozellikleri

Belirlenen o&zniteliklerin  degismezlik 6zelliklerinden bazilari, bu 6zniteliklerin
tanitildig1 bagliklar altinda, Boliim 4.4.1°de incelenmektedir. Bu 6zniteliklerin lgek,
donme, parlaklik, cilt rengi ve kil rengi varyasyonlarina kars1 gosterdikleri degismezlik

ozellikleri Cizelge 4.1’de gosterilmektedir

Cizelge 4.1. Belirlenen 6zniteliklerin degigsmezlik 6zellikleri

# Oznitelik Ismi Olcek | Donme | Parlaklik | Cilt Kil
Rengi Rengi
1 | Yeginliklerin Varyansi v v v x x
2 Normalize Ed}lm.ls v v Kismen  Kismen Kismen
Karsithik Degeri

Normalize Edilmis,
3 Ortalamadan Biiyiik v v v Kismen  Kismen
Aykir1 Piksel Sayisi

Normalize Edilmis,
4 Ortalamadan Kiigiik 4 v 4 Kismen Kismen
Aykir1 Piksel Sayisi

Normalize Edilmis,
Ortalama Alt1 Piksel

: v v v x x
S Sayisinin Ortalama Ustii
Piksel Sayisina Orani
Ortalama Yeginlik ve
6 Minimum Yeginlik v v v Kismen  Kismen
Farki
7 Goriintii Modu ve Mod v v Kismen Kismen  Kismen
Frekanst Carpimi
8 Ba-squlmls Bovlggsell Kismen v Kismen Kismen  Kismen
Minimum Degisimi
9 Entropi v v Kismen  Kismen Kismen
Normalize Edilmis
10 Ucgiincii Merkezsel Kismen v Kismen x x
Moment
11 Ceyrekler Agiklig v v Kismen  Kismen Kismen
12 Yerel Minimum Kismen v Kismen Kismen Kismen

Filtreleme Degisimi
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Kullanilan 6zniteliklerin 6lgekten bagimsizligi, bu 6zniteliklerin oriintii penceresi
boyutundaki degisimlerden ve kameranin cilde olan uzakligindaki degisimlerden ne
kadar az etkilendigini temsil etmektedir. Cizelge 4.1’de goriildiigii gibi belirlenen
Oznitelikler, Olgek varyasyonlarina karst kismen veya tam bir degismezlik
gosterebilmektedir. Ancak, bu ¢alismada 6l¢ek degismezligi belirli sinirlar igerisinde
degerlendirilmektedir. Olgek degismezliginin saglanabilmesi icin, kullanilan kil
orlintiilerinde Oriintii penceresinin bir kismui cilt bolgesine ait pikselleri de icermeli ve
orlintii penceresi, farkli bolgelerde bulunan killari bir arada igermemelidir. Bu tanima

uygun olan ve olmayan bazi kil oriintiileri Sekil 4.21°de gosterilmektedir.

VR

v

Sekil 4.21. Olgek degismezliginin saglandigi ve saglanamadig farkli komsuluk
penceresi boyutlari

Killarin kamera goriintiisii lizerindeki yoOnelimlerinin degismesi veya Oriintii
penceresinin yonelimin degismesi, belirlenen o6zniteliklerin ayirt edici 6zelligini
bozmamaktadir. Bu nedenle, Cizelge 4.1’de verilen 6zniteliklerin tamami donmeden

bagimsizdir.

Belirlenen 6znitelikler, kamera piksellerinin doyuma ulagsmamis olmamasi sart1 ile
parlaklik degisimlerine karsi kismen veya tam bir degismezlik gosterebilmektedir.
Farkli dalga boylarinda 1s1k kaynaklari ile cildin aydinlatilmasi durumunda, bu dalga
boylarmin cilt tarafindan emilim ve yansitilma ozellikleri degisebilmektedir. Bu
nedenle, farkli aydinlatma kaynaklar1 icin parlaklik degisiminin etkisi ayrica
incelenmedir. Bu c¢alismada alinan sonuglar giin 15181 LED ve halojen lamba ile

aydinlatma saglanmasi durumunda dogrulanmaktadir.
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Belirlenen o6zniteliklerin - tamami, kil ve cilt rengindeki varyasyonlardan
etkilenmektedirler. Ancak, bu calismada kil ve cilt rengindeki degisimlerin Kafkas
Akdeniz cilt tipi ile smirlandirilmasit nedeniyle belirlenen 6zniteliklerin kil ve cilt
rengindeki degisimlere karst gosterdigi degismezlik kismen tanimi ile
incelenmektedir. Yeginliklerin varyansi, varyans ile normalize edilmis olan ortalama
alt1 piksel sayisinin ortalama istli piksel sayisina orani ve varyans ile normalize
edilmis ti¢lincli merkezsel moment 6znitelikleri, pratikte Kafkas Akdeniz cilt tipine ait
kil ve deri rengi degisimlerinden ciddi Olclide etkilenmezken, teoride cilt ve kil
rengindeki varyasyonlara karsi1 degisimsiz degildir. Bu durumun nedeni, yeginliklerin
varyansi 0zniteligi Oriintii penceresindeki renk dagilimina dogrudan bagimli oldugu
halde, belirlenen cilt tipi i¢in kil ve deri renginde degisimler bu 6zniteligin ayirt edici

Ozelligini ciddi ol¢iide degistirmesidir.
4.4.3. Hizh ve Yavas Ozniteliklerin Belirlenmesi

Bu c¢alismada, belirlenmis olan 6znitelikler hizli1 ve yavas basliklar1 altinda iki ayri
kategoriye ayrilarak incelenmektedir. Ozniteliklerin hizli ve yavas olarak
tanimlanmasina bagli olarak, iki basamakli siniflandirma modelinin birinci ve ikinci
basamak simiflandirma islemlerinde kullanilmak tizere igerisinden se¢im yapilacak
olan Oznitelik kiimeleri belirlenmektedir. Birinci ve ikinci basamak simiflandirma
islemlerinde kullanilacak olan 6znitelikler, Bolim 4.5’te anlatilan 6znitelik se¢me
teknigi kullanilarak belirlenmektedir. Birinci basamak oznitelikler yalnizca hizli
Oznitelikler kiimesi igerisinden segilirken, ikinci basamak o6znitelikler ise hizli ve

yavas Ozniteliklerin bulundugu kiime igerisinden se¢ilmektedir.

Hizli ve yavas Ozniteliklerin belirlenmesi islemi gorsel olarak, 6znitelik hizlarinin
karsilastirilmast ve hizli-yavas Oznitelik ayrimi icin en uygun esik seviyesinin

belirlenmesi ile yapilmaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan biitlin  6zniteliklerin  hesaplanmast i¢in, Matlab
kiitiiphanelerinde bulunan ve optimizasyonu yapilmis vektor tabanli yerlesik (built-in)

fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu fonksiyonlari kullanan 6znitelik hesaplama
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yontemlerinin islem hizlarinin belirlenmesi igin, belirli boyutlardaki bir oriintiiden

ilgili 6zniteligin ¢ikarilmasi i¢in gegen zaman hesaplanmaktadir.

Hizli ve yavas Ozniteliklerin siniflandirmasi isleminde yapilan ¢aligmalar detayli
olarak Bolim 5.2°de anlatilmaktadir. Bolim 5.2’de anlatilmakta olan yontemlerin
kullanilmasi neticesinde Cizelge 4.1°de gosterilmekte olan 6zniteliklerden 1, 2, 3,4, 5
ve 6 numaral1 6znitelikler hizl1 6znitelikler olarak belirlenmisken, 7, 8, 9, 10, 11 ve 12

numarali 6znitelikler ise yavas 6znitelikler olarak belirlenmistir.
4.4.4. Ozniteliklerin Serpilme Diyagramlari

Belirlenen oznitelikler arasindan segilmis olan bazi ikililer i¢in serpilme diyagramlari
Sekil 4.22’de gosterilmektedir. Sekillerde 6znitelik isimleri yerine Cizelge 4.1’de
verilen Oznitelik numaralar kullanilmaktadir. Sekil 4.22°de gosterilmekte olan ikili
serpilme diyagramlari incelendiginde, tek basina ayirt etme giicii diisiik olan baz1
Ozniteliklerin diger Ozniteliklerle birlikte kullanilmasi durumunda, kil ve deri
verilerinin daha rahat ayristirilabilir bir hal aldig1 gozlenmektedir. Sekil 4.22°de
verilmis olan oOznitelik ikilileri geligiglizel belirlenmistir. Elde edilen serpilme
diyagramlarinda tek basina kil ve deri ayristirma giicii oldukga yiiksek olan 4, 8 ve 10
numarali Ozniteliklerin diger Ozniteliklerle birlikte kullanilmasi durumunda

ayrigtirilmasi daha kolay olan kil ve deri 6beklerinin olustugu gozlenmektedir.
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Sekil 4.22. Bazi ikili 6zniteliklere ait serpilme diyagramlari
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4.5. Oznitelik Secimi

Oznitelik segme isleminde, belirlenen dznitelikler arasindan, veriyi en basarili sekilde
temsil eden alt dznitelik kiimesi veya kiimeleri bulunmaya ¢alisilmaktadir. Oznitelik
se¢me algoritmalariin kullandig1 temel varsayim, veri setinde gereksiz veya ayirici
Ozelligi olmayan Ozniteliklerin de var oldugudur. Gereksiz Oznitelikler, dnceden
kullanilmakta olan 6zniteliklerin i¢erdigi bilgiden daha fazlasina sahip olmayan ve
siiflandirma performansim1 daha fazla gelistiremeyen Ozniteliklerdir. Gereksiz
Ozniteliklerin elimine edildigi 6znitelik segme islemi sayesinde siniflandirma modeli
ve kullanilan veri daha rahat yorumlanabilmekte, daha hizli ve diisiik maliyetli
modeller olusturulabilmekte ve asir1 egitim (overfitting) probleminin de Oniine

gecilebilmektedir.

Ozellikle, 6znitelik sayisinin ¢ok fazla oldugu ve egitim verisi elde etmenin zor oldugu
durumlarda, ¢ok boyutlulugun laneti (curse of dimensionality) [55] olarak da
adlandirilan problemin 6niine gegilebilmesi i¢in, 6znitelik se¢cimi ve benzeri yontemler
ile Oznitelik boyutunun azaltilmasi bir zorunluluk halini almaktadir. Bu ¢alismada
egitim verisinin elde edilmesi veya 6znitelik boyutunun ¢ok yiiksek olmasi ile ilgili
ciddi bir sikinti bulunmamaktadir. Ancak siniflandirma performansinin artirtlabilmesi,
islem masraflarinin azaltilmasi ve sonuglarin daha dogru yorumlanabilmesi igin

Oznitelik se¢cimi yapilmaktadir.

Siniflandirma isleminde kullanilan 6znitelikler ayr1 ayri diisiik performans gosterirken,
bir arada yiiksek performans gosterebilirler. Benzer sekilde tek bagsina yliksek
performans gosteren bir Oznitelik, diger Ozniteliklerle beraber kullanildigi zaman,
siniflandirma performansinda bir artis olmayabilir. Bu nedenle simiflandirma
performansinin, farkli 6znitelik kombinasyonlart kullamilarak degerlendirilmesi

oldukga onemlidir.

Bir 6znitelik kiimesinde detayli 6znitelik se¢imi yapilmast durumunda, bu kiimenin,
bos kiime harig, tiim alt kiimeleri i¢cin performans analizinin yapilarak, en basarili
Oznitelik kiimesi veya kiimeleri bulunmalidir. Dolayis1 ile n elemanli bir 6znitelik

kiimesinde, (2™ — 1) miktarinda alt kiime i¢in performans analizinin yapilmasi
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gerekmektedir. Ancak, 6znitelik sayisinin artmasi ile alt kiime sayis1 ciddi oranda
artmaktadir ve her bir alt kiime icin performans analizinin yapilmasi miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenle, biitiin 6znitelik kombinasyonlarini1 analiz eden yorucu
Oznitelik se¢me yontemi yerine, belirli kriterlere uygun olan 06znitelik
kombinasyonlarin1 analiz ederek yiiksek boyutlu veri uzaynda daha hizli 6znitelik
segcme imkani sunan bir¢cok algoritma gelistirilmistir [56]. Fakat bu calismada
belirlenmis olan Gznitelik sayisinin diisiik olmasi nedeniyle daha ayrintili analiz
imkan1 saglayan, yorucu (exhaustive) dznitelik segme metodu kullanilarak muhtemel

tiim kiimeler i¢in performans analizi yapilmaktadir.

Bu ¢alismada, Boliim 4.4.3’te belirtildigi gibi, tiim 6znitelikler hizli ve yavas basliklar
altinda incelenmektedir. Birinci asama Oznitelikler hizli Oznitelikler kiimesinden
secilirken, ikinci asama Oznitelikler ise tiim Oznitelikler arasindan secilmektedir.
Oznitelik se¢me islemi Boliim 4.6’da anlatilan smiflandirma teknikleri kullanilarak,
Bo6lim 4.7.2°de anlatilan k-katlamali ¢apraz dogrulama yontemi (k-fold cross
vallidation) ile yapilmaktadir. Oznitelik se¢me isleminin sonuglarina deneysel

sonuglar boliimiinde yer verilmektedir (Boliim 5).
4.6. Smiflandirma

Bu tez calismasinda, 6znitelik vektdrleri ile temsil edilen dermatolojik Oriintiilerin, kil
ve deri olarak smiflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi veya Oriintli tanima bashigi
altinda incelenen gozetimli 6grenme (supervised learning) metotlar: kullanilmaktadir.
Gozetimli O6grenme algoritmalari, her biri, bir siif ile etiketlenmis Oznitelik
vektorlerinden olusan egitim verilerini kullanarak, godzlemlenen yeni nesnelere
(oriintii) ait Oznitelik vektorlerini bir sinif ile eglestirebilecek olan siniflandirici
modelleri liretmektedir. Olusturulan siniflandirict  modellerinin ~ basarimlari,
etiketlenmis veri setinin, kendi i¢inde farkli egitim ve test setlerine ayrilmasi ile
onceden tahmin edilebilmektedir. Bu amagla kullanilan yontemlerden birisi olan k-

katlamali ¢apraz dogrulama yontemi Boliim 4.7.2°de ayrica incelenmektedir.

Bu calismada test edilen gézetimli 6grenme yontemleri: Dogrusal Ayristirma Analizi

(DAA), K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-NN), Karar Agac1 (KA), Naive Bayes
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Siniflandirict  (NB), Destek Vektér Makineleri (DVM). Bu siniflandirma
yontemlerinin temel ¢alisma prensipleri bu boliimde kisaca 6zetlenmektedir. Bu
teknikler ile ilgili daha detayli tartigmalara, Bishop [55], Alpaydin [57] ve
Theodoridis’in [58] kitaplarinda yer verilmistir.

4.6.1. Dogrusal Ayristirma Analizi

DAA, egitim verilerinin dogrusal kombinasyonunu kullanarak, yeni verileri
siniflandirabilecek ayiric1 yiizeyi hesaplayan bir siiflandirma yontemidir. Bu
algoritma ayn1 zamanda, 1936’da yayinlanan makale nedeniyle Fisher’in dogrusal
ayristirmasi (Fisher’s linear discriminant) olarak da bilinmektedir [59]. DAA, dogrusal
ayristirmanin miimkiin oldugu durumlar i¢in biiyiik veri setlerinde dahi oldukga hizli

bir sekilde siniflandirma yapabilmektedir.

Iki smifli durumda dogrusal ayristiricinin en basit temsili, girdi 6znitelik vektdriiniin
dogrusal bir fonksiyonunun alinmasi ile elde edilir. [-boyutlu bir 6znitelik uzayinda

karar hiperylizeyi, asagidaki gibi bir hiperdiizlemdir:

l
gx)=wlx+w, = Z wix; +wy =0 (4.21)
i=1

Burada, x = [xy,x,_x]" girdi Oznitelik vektdriini temsil etmekte, w =
[wy,wy, w7 agithk vektdrii, w, ise esik degeri olarak isimlendirilmektedir.
Denklem (4.21)’de verilen karar yiizey fonksiyonu kullanilarak, x girdi vektori igin,
g(x) > 0 ise C; smufi, aksi halde C, sinifi secilmektedir. Iki boyutlu uzayda, g(x)
karar ylizeyi bir dogru seklindedir (Sekil 4.23).
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Sekil 4.23. Iki boyutlu ve iki sinifl1 bir 6rnek icin DAA

Fisher’in dogrusal ayristiricis, karar yiizeyini hesaplarken sinif i¢i varyansi en diistik
seviyede tutmaya calisirken, siniflarin ortalamalar1 arasindaki mesafeyi en yiiksek hale
getirmeye ¢alismaktadir. Sekil 4.24’de kirmiz1 ve mavi ile gosterilmis olan iki sinifl
uzayda, iki farkli ayirict hat ve bu hatlara dik olarak siniflarin histogram dagilimlari
gosterilmektedir [55]. Soldaki ¢izimde, siniflarin agirlik merkezlerini birlestiren
¢izginin orta noktasindan gegen ve bu ¢izgiye dik olan bir ayirici yiizey se¢ilmistir.
Sagdaki ¢izimde ise ayirict yiizey, Fisher’in dogrusal ayristirma yontemi kullanilarak
belirlenmigtir. Soldaki histogram dagiliminda siniflar arasinda ciddi bir ¢akisma
varken, sagdaki ¢izimde ise Fisher’in yontemi sayesinde bu cakisma ortadan
kaldirilabilmistir. Bu ¢calismada da, Fisher’in ayristirma yontemi kullanilarak ayirici

yiizey hesaplanmaktadir.
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Sekil 4.24. Standart DAA ayristirict yiizeyi (solda), Fisher’in DAA ayristirici yiizeyi
(sagda) [55]

Fisher’in yontemini kullanan DAA, smiflar1 ortalama ve varyanslarina gore

tanimladig1 icin veri setindeki dogrusal olmayan, geometrik bozulmalara karsi

hassastir. Ancak bu calismada elde edilen goriintiilerin sabit kosullar altinda alinmis

olmasi ve DAA’nin olduk¢a hizli smiflandirma yapabilen bir yontem olmasi

nedeniyle, bu yontem elde edilen veriler {izerinde test edilmektedir.
4.6.2. K-En Yakin Komsu

K-NN gibi 6rnek tabanli (bellek tabanli) siniflandiricilar, bilinmeyen o6rneklerin
siniflandirilmasi i¢in bilinen ve bilinmeyen ornekler arasindaki mesafe/benzerlik
iliskilerini kullanirlar. K-NN siniflandirma yonteminin kullandigi temel yaklasim,
ornek uzayinda birbirine yakin olan Orneklerin ayn1 simifta olma ihtimalinin,
birbirinden ¢ok uzakta bulunan 6rneklerin ayni sinifta olma ihtimalinden daha yiiksek

olmasidir [60].

Bir¢ok gozetimli Ogrenme algoritmasmin aksine, K-NN gibi 6rnek tabanh
siiflandiricilarin belirli bir egitim modeli yoktur ve tiim hesaplamalar siniflandirma
asamasina kadar ertelenmektedir. Bu Ozelikleri nedeniyle &rnek tabanli

siiflandiricilar tembel 6greniciler (lazy learners) olarak da adlandirilmaktadir [61].

K-NN algoritmasi, siiflandirilacak olan 6rnege en yakin olan k tane egitim verisini
belirlemekte ve bulunan k tane komsunun ¢ogunlugunun sinifini, yeni gézlemin smnifi

olarak atamaktadir. Her bir komsunun esit oy hakkina sahip oldugu bu yontem
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¢ogunluk oylamasi (majority voting) yontemi olarak da bilinmektedir. Literatiir
calismalarinda, ¢ogunluk oylamasi yonteminden farkli olarak her bir komsuya, yeni
gozleme olan uzakliklarina gore agirlikli oy hakki verilerek, yakindaki komsularin
Ooneminin artirilmast gibi farkli oylama yontemleri de kullanilmaktadir [62]. Bu
calismada K-NN siiflandirma islemi ¢ogunluk oylamasi yontemi kullanilarak

yapilmaktadir.

K-NN algoritmasinda, k degerinin dogru belirlenmesi, uygun uzaklik ol¢iim
yonteminin kullanilmasi, egitim setindeki verilerin yeterli sayida ve uygun bir sekilde
dagilmis olmasi gibi kriterler siniflandirma basarimini dogrudan etkilemektedir.
Ayrica ornek uzayindaki verilerin tamaminin ayni dlgek ile normallestirilmesi de
gerekmektedir [63]. Bu galismada her bir 6znitelige ait veriler, kendi igerisinde [-1,1]
araliginda normallestirilerek, K-NN algoritmasinda kullanilmaktadir. Uzaklik 6l¢iim

yontemi olarak, asagida verilmekte olan Oklid mesafesi kullanilmaktadir:

DY) = [ShiC— 0 (4.22)

Burada, [ oOrnek uzaymimn boyutunu (6znitelik sayis1), x = (xq,xy,...,x;) Ve

y = (¥1, Y2, -, y1) 0rek uzayidaki iki noktay: temsil etmektedir.

Sekil 4.25°de, C; (kirmiz1 yildiz) ve C, (mavi daire) siniflarina ait verilerin iki boyutlu
uzaydaki dagilimlari gosterilmektedir. Oklid uzakhigi ve ¢ogunluk oylamasi
yontemleri kullanilarak, 8-NN algoritmasi ile siniflandirma yapilmasi durumunda,
Sekil 4.25’de gosterilen bilinmeyen siyah iiggenin sinifi en yakin 8 komsusunun

¢ogunlugunun sinifi olan C, olarak belirlenmektedir.
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Sekil 4.25. 8-NN simiflandirma 6rnegi

En basit siniflandirma algoritmalarindan birisi olan K-NN yontemi, egitim kiimesinde
yeterli sayida veri bulunmasi ve dogru parametrelerin kullanilmasi durumunda,
guriiltili verilerde dahi oldukga basarili sonuglar verebilmektedir. Ancak, K-NN
algoritmasinda tiim hesaplamalarin siiflandirma asamasinda yapilmasi nedeniyle,

siiflandirma hizi istekli 6grenicilere (eager learners) gore daha diisiiktiir.
4.6.3. Karar Agaclar

Ismini agac benzeri karar verme modelinden alan KA algoritmasi, girdi uzayindaki
verileri art arda boliimlere ayirarak siniflandirma problemini ¢6zmeye ¢alismaktadir.
KA yonteminde, siniflandirma islemi bir dizi kararin verilmesi ile yapilmaktadir. Sekil
4.26’da KA algoritmasi ile bolinmiis 2 boyutlu ve 2 sinifli bir veri uzayi ve ilgili KA
modeli gosterilmektedir. Verilen KA modeli ilizerinde, en alttaki yapilar yaprak
diigimii (leaf node), en tstteki yapr kok diigiimii (root node) ve bunlarin arasindaki
diigimler ise karar diigiimleri (decision node) olarak adlandirilmaktadir [57]. Bu yap1
igerisinde, yapraklar siniflari, her bir diiglim ise karar testlerini temsil etmektedir. Yeni
bir drnegin siniflandirilmasi islemine en tepedeki kok diigimiinden baslanmakta ve
model iizerinde bir yapraga ulasincaya kadar alt diiglimlerdeki karar testlerine devam

edilmektedir.
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Sekil 4.26. Iki boyutlu ve iki sinifli 6rnek veri uzayi (solda) ve ilgili karar agact modeli
(sagda)

Genellikle bir veri kiimesinin birden fazla karar agact modeli ile temsil edilmesi
miimkiindiir, ancak olusturulan bazi aga¢ modelleri, diger modellere gore daha basarili
smiflandirma sonuglar1 verecektir. Bu nedenle KA modelinin olusturulmasi igin
kullanilan algoritmanin, daha yiiksek basar1 gosteren agag modellerini tespit
edebilmesi 6nemlidir. En bilinen karar agac1 6grenme algoritmalarindan bazilari; ID3
(Iterative Dichotomiser 3) [64], C4.5 (ID3’in ileri versiyonu) [65], MARS
(Multivariate adaptive regression splines) [66], CART (C&RT) () [67], CHAID (CHi-
squared Automatic Interaction Detector) [68], Quest (Quick, Unbiased, Efficient,
Statistical Tree ) [69] algoritmalaridir.

Bu ¢alismada, oldukga popiiler ve basarili KA 6grenme algoritmalaridan birisi olan
CART algoritmast kullanilmaktadir. CART 6grenme algoritmasi, aga¢ yapisindaki
dallanmanin tek bir degiskene bagl ve ikili boliinmeler seklinde olmasi prensibi ile
calismaktadir. Bu algoritma ile bir diigiimdeki en basarili ikili boliinmenin nasil
yapilacaginin  bulunmasi i¢in katisiklik Ol¢timlerinden (impurity measures)
faydalanilmaktadir. Bir diigiim altinda bulunan elemanlar sadece bir sinifa ait ise, bu
diigiimdeki elemanlar homojen bir sekilde dagilmistir ve diigiim katigiklik degeri 0
olacaktir. Kullanilan, diigiim katisiklik Olciitlerinden bazilar1 Gini (gesitlilik) indeksi,

entropi ve yanlis siiflandirma hatasidir. Bu ¢alismada ve birgok CART algoritma
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uygulamasinda kullanilan diigim katisiklik 6l¢iitii, asagida formdilii verilmis olan Gini
indeksidir:

GINI(t) = 1 - %,[P( | £)]? (4.23)

Burada, P(j | t), KA modeli tizerindeki t diigiimiinde j sinifina ait elemanlarin

bulunma olasiligidir.

Bir KA modelinde p diigiimiiniin k par¢aya boliinmesi durumunda, boliinme kalitesi

asagida verilen kazang formiilii ile hesaplanmaktadir:
Kazancgsinme = GINI(p) — 2{-‘=1%01N1(i) (4.24)

Burada, p tst digiimii (parent node), i ise p diiglimiiniin altindaki diigtimleri (child
nodes) temsil etmektedir. n;, i alt diiglimiindeki toplam eleman sayisi, n ise p st

diigiimiindeki toplam eleman sayisidir.

CART algoritmast Denklem (4.24)’de verilen kazang formiiliinii maksimum yapan
veya Denklem (4.23)’de verilen Gini indeks degerini minimum yapan boliinmeyi, en
basarili boliinme olarak kabul etmekte ve homojen (tek smifli) bir diigim elde
edilinceye kadar alt diigiimlerde de ayni algoritmayi kullanarak aga¢ modelini
olusturur. KA modellerinde, aga¢c boyutunun ¢ok yiiksek olmasi durumunda
algoritmanin siniflandirma hizi diismektedir. Bu nedenle model olusturulduktan sonra
uctan koke bir budama islemi yapilarak aga¢ boyutu diisiiriilebilir. Bu amagcla egitim
verisinden bagimsiz bir test verisi kullanilarak, en basarili budama sekli bulunabilir

[70].
4.6.4. Naive Bayes

En basit istatistiksel 6grenme algoritmalarindan birisi olan Naive Bayes, asagida
formiilii verilen Bayes teoremine dayanmaktadir [57]:
P(B|A) x P(A)

P(A|B) = 0 (4.25)
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Burada, P(A) ve P(B), A ve B olaylarimin gergeklesme olasiliklarini, P(A|B) ve
P(B|A) ise sirasiyla, B biliniyorken A olayinin ve A biliniyorken B olayinin
gergeklesme olasiliklarini temsil etmektedir. P(A) ve P(B), onsel olasilik (prior
probability) veya marjinal olasilik olarak da isimlendirilmektedir. Bayes teoreminin
siniflandirma problemine uygulanmasi durumunda asagida verilen formiil elde
edilmektedir:

P(x|C;) X P(Cy)

P(Ci|x) = e (4.26)

x = {xq, Xy, ..., x;} Oznitelik vektorii olan Denklem (4.26)’da, P(C;) her bir smifin
onsel olasihigmi, P(x|C;) ise C; smufi biliniyorken x‘in olabilirligini temsil

etmektedir. P(x) degeri ise olasilik yogunluk fonksiyonudur ve asagida gosterildigi

gibi hesaplanmaktadir:
!
P(x) = Z P(x|C;) X P(C;) (4.27)
i=1

Burada, [ veri uzayindaki sinif sayisidir.

NB siniflandirmasinda farkli 6zniteliklerin birbirinden kuvvetli bagimsiz oldugu
varsayllmaktadir. Bu varsayim altinda, Denklem (4.26)’da verilen formiil asagida

gosterildigi gibi yazilabilir:

P T, P(x;]c:)
P(x)

P(Cilx) = (4.28)

Burada, n 6znitelik sayisini temsil etmektedir.

NB siniflandiricisinda, en biiyiik sonsal olasilik (MAP) karar kuralin1 kullanarak en

muhtemel siifi sececek olursak, asagidaki siniflandirma formiilii elde edilir:

P(€) T, P(x;]c)

e (4.29)

Y « argmaxe, P(C;|x) = argmaxe,
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Pratikte Denklem (4.29)’da sadece pay kismi 6nemlidir, ¢iinkii paydadaki P (x) degeri
C;’ye bagh degildir ve x vektori bilindigi igin P(x) sabit bir degerdir. Bu durumda
NB simiflandiricist asagidaki gibi olacaktir:

Y « argmaxe, P(C;) [17=1 P(xj|€l-) (4.30)

Bayes teoreminden yola ¢ikilarak, MAP karar kuralina goére Denklem (4.30)’da
gosterildigi gibi siniflandirma formiilii hesaplanan NB siniflandirma yontemi oldukca
hizlidir. NB siniflandirma algoritmasinin kolay yorumlanabilir olmasi, bagimsiz uzay
boyutunun fazla oldugu durumlarda iyi ¢alismasi ve kolay kullanim1 bu algoritmanin
daha karmasik siniflandirma yontemlerine tercih edilmesine neden olmaktadir. Bunun
yani sira, NB algoritmasinda kullanilmakta olan 6zniteliklerin birbirinden kuvvetli
bagimsiz oldugu varsayiminin gercek diinya problemlerine uygulanmasi, ¢ogu zaman

olduke¢a zordur.
4.6.5. Destek Vektor Makineleri

Vapnik tarafindan onerilen DVM smiflandirma teknigi, standart makine 6grenme
tekniklerine gore birgok alanda daha iyi performans gostermeyi basarmistir [71]. DVM
tekniginin temel yaklasimi, miimkiin oldugunca biiyiik bir marjin ile 6rnek uzayindaki
verileri ayirabilen bir hiperdiizlem bulmaktir. DVM 6grenme algoritmasi, 6rnek
uzayindaki sinif dizilerini ayiran, en uygun dogrusal ayirict yilizeyi (karar yiizeyi)
bulmaya calismaktadir. Ayiric1 hiperdiizlemi belirleyen en 6nemli veriler, destek
vektorleri olarak adlandirilmaktadir. Dogrusal ayrigtirilabilir bir veri uzay1 i¢in, ayirici

hiperdiizlem asagidaki gibi temsil edilebilir:
wix+b=0 (4.31)

Burada, x 6rnek uzayindaki bir nokta (6znitelik vektorii), w agirlik katsayr vektorii, b
ise yanllik terimidir (bias term). iki smifli durum icin DVM Karar fonksiyonu

Denklem asagidaki gibi yazilabilir:

f(x) = sign(wTx + b) (4.32)
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Bu durumda Denklem (4.31)’de verilen karar yiizeyinin istiinde kalan x degerleri
f(x) = +1 ve karar yiizeyinin altinda kalan x degerleri ise f(x) = —1 olarak

etiketlenmektedir.

DVM algoritmasi, Denklem (4.31)’de verilen karar hiperdiizlemi ile destek vektorleri
(karar diizlemine en yakin veriler) arasindaki uzaklikla da ilgilenmektedir. Bu nedenle
karar diizleminin altinda ve tstiinde birer tane daha hiperdiizlem belirlenmektedir

(Denklem (4.33a), Denklem (4.33b)).

b a1 (4.333)
Wit b= —1 (4.33b)
A
] o o CZ
& ~_ 0 o o o0
marjlry o ———destek vektorleri
~0 0 7
" i P
" *
* > ~wix+b=+1
%
e & ~ wix+b =
c, ¥ " wix+b=-1

Sekil 4.27. Iki simfl1 ve iki boyutlu, dogrusal ayristirilabilir durum i¢in DVM karar
yiizeyi

Sekil 4.27°de &rnek veri kiimesi igin gosterilmekte olan w’x + b = —1 diizlemi

iizerinde herhangi bir x; noktasi belirlendikten sonraw”x + b = +1 diizlemi iizerinde

x4 noktasina en yakin olan x, noktasini se¢ildiginde, x, noktasindan x, ’e ¢izilen ¢izgi

her iki diizleme de dik olacaktir. Ayrica w vektorii, her zaman, her iki diizleme de dik

oldugu icin, x, asagida gosterildigi gibi x; cinsinden ifade edilebilmektedir:
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Burada Aw, x;’i x,’ye baglayan ¢izgi parcasidir. Destek vektorlerinin bulundugu
diizlemlerin arasindaki en kisa mesafe x; ve x, arasindaki uzaklik olan A|lw||’dir.

Yukarida verilen denklemleri kullanarak A’y1 hesaplarsak:

wli(x;+Aw)+b=1,

> WwWlx, +b)+AwTw =1 s (wlxy +b =—1),
> wTw =2,
1 2 2
- = =
wliw  |lw]|? (4.35)

Bu durumda destek vektorlerinin bulundugu diizlemler arasindaki en kisa mesafe

Denklem (4.36)’da gosterildigi gibi olacaktir.

2 2
/1 = —_— = .
W= T = Voo (4.36)

Denklem (4.36)’da hesaplanan uzaklik, Sekil 4.27°de gosterilen marjindir. DVM
O0grenme algoritmasinin amaci marjinin maksimum degeri almasi ve bu sayede
siiflandirma hatalarinin en aza indirilmesidir. Bu haliyle DVM 06grenme algoritmast
bir optimizasyon problemine doniigmiistiir ve tekdiize bir fonksiyon olan karekokiin

atilmasi ile bu problem asagidaki gibi ifade edilebilmektedir:

_ (WTW>
min ,
wh\ 2 (4.37)

kisitlamalar : y;(wTx; +b) =1, i=12,..,n

Burada, y; = f(x;) (Denklem (4.32)) olarak kullanilmistir ve n egitim setindeki veri

sayisidir.

Karesel programlama (QP) problemi olarak da anilan bu problem, Lagrange ¢arpani
metodu ile ¢oziilebilmektedir. Daha detayl tartismalarin Theodoridis’in [58] kitabinda
bulunabilecegi, Lagrange doniisiim islemi sonucunda Denklem (4.37)’de verilen
kiiciikleme problemi, asagida gosterildigi gibi bir biiylikleme problemine

donastirilebilmektedir:
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n 1 n
T
maxy Zazi +§ z a; ajyiiji Xj B
i=1

==t (4.38)

n

kisitlamarlar : Z aiy;=0, 0<¢qa, 1=12,..,n
i=1
Burada «; Lagrange katsayisidir. Denklemde kullanilmis olan w, w = Y1, @; v;x;

formiilu ile elde edilebilir.

Yukarida, yalnizca, dogrusal ayristirilabilir durum igin gosterilmis olan DVM
siiflandirma algoritmasi ile ilgili daha detayli tartismalara Bishop [55], Alpaydin [57]

ve Theodoridis’in [58] kitaplarinda yer verilmistir.

Dogrusal ayristirilabilir durum i¢in 6grenme ve siiflandirma algoritmasi anlatilmisg
DVM tekniginin bellek gereksinimi egitim verilerinin sayisinin karesi ile orantili
olarak artmaktadir. Ayrica elde edilen sonuglarin yorumlanmasi olduk¢a zordur. Bu
dezavantajlarmin yaninda, DVM siniflandirma ydntemi bilinen makine 6grenmesi

algoritmalar arasinda en basarili ve giirbiiz olanlardan birisidir.

4.7. Kullamilan Simiflandirma Modelleri ve Bu Modellerin Performansinin

Degerlendirmesi

Bu calismada onerilmekte olan iki basamakli siniflandirma modelinin basarisi, tek
basamakli siniflandirma modelinin hiz ve basarim Olgiimleri temel alinarak
degerlendirilmektedir. Her iki simiflandirma modelinin performans analizlerinin
yapilabilmesi i¢in, oncelikle, bu smiflandirma modellerinde kullanilacak olan en
basarili 6znitelik kiimeleri, Bolim 4.5’te anlatilmakta olan yorucu 6znitelik se¢me
yontemi kullamlarak belirlenmektedir. Oznitelik secme islemi Boliim 4.5te
bahsedildigi gibi iki farkli kategori i¢in yapilmaktadir. Oznitelik segme islemi
sonucunda elde edilen sonuglar “Oznitelik Kiimesi 1” (OK1) ve “Oznitelik Kiimesi 2”

(OK2) basliklar1 altinda incelenmektedir.
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Oznitelik
Kﬁmesi 1
(OK1)

_ Hizh
Oznitelikler

Oznitelik
Kiimesi 2
(OK2)

Hizl + Yavas
Oznitelikler

Sekil 4.29. Hizli ve yavas tim Ozniteliklerin bulundugu kiimede yapilan 6znitelik
segme isleminin ¢iktisi

Sekil 4.28 ve Sekil 4.29’da gosterildigi gibi hizli 6znitelikler kiimesi igerisinden
secilen oznitelikler OK1 olarak adlandirilirken, hizli ve yavas tiim o6zniteliklerin
bulundugu kiime igerisinden segilen dznitelikler ise OK2 olarak adlandirilmaktadir.
OK1 ve OK2 bu ¢alismada dnerilmekte olan ve “iki Basamakl1 Siniflandirma Modeli”
(IBSM) olarak isimlendirilen model iizerinde Sekil 4.30°de gosterildigi gibi

kullanilmaktadir.

Oznitelik
Kiimesi 2

Oznitelik
Kiimesi 1
(C)K 1)

Birinci Ikinci
Basamak Basamak
Simiflandirict Smiflandirict
L 9>
>0

Sekil 4.30. Iki basamakli simiflandirma modeli (IBSM)
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OK1 ve OK2 olarak isimlendirilmis olan iki farkl1 dznitelik se¢gme islemi sonuglarinin,
tek basamakli bir model iizerinde kullanilmasi1 durumunda ise Sekil 4.31 ve Sekil

4.32’te gosterilmekte olan iki ayr1 siniflandirma modeli elde edilebilmektedir.

Oznitelik
Kiimesi 1
((")K 1)

Tek Basamakh
Siniflandirici

—

Sekil 4.31. Tek basamakli siniflandirma modeli 1 (TBSM1)

Onitelik
Kiimesi 2
(OK2)

Tek Basamakli
Smiflandirict

—

Sekil 4.32. Tek basamakli siniflandirma modeli 2 (TBSM2)

Sekil 4.31°de gosterilmekte olan ve “Tek Basamakli Siniflandirma Modeli 17
(TBSM1) olarak isimlendirilen modelin yalnizca hizli 6znitelikler arasindan segilmis
Oznitelik kiimesini  kullaniyor olmasi nedeniyle olduk¢ca hizli calismasi
beklenmektedir. Sekil 4.32’te gosterilmekte olan ve “Tek Basamakli Siniflandirma
Modeli 2” (TBSM2) olarak isimlendirilen modelin ise islem karmasiklig1 daha yiiksek
olan Oznitelikleri de kullanmiyor olmasi nedeniyle bu modelin TBSM1’e gore daha
yavag ¢alismasi fakat bu modelin kil-deri siniflandirma basariminin TBSM1’e gore

daha yiiksek olmasi beklenmektedir.
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Yukarida anlatildigi gibi sirastyla OK1 ve OK2’yi kullanilmakta olan TBSM1 ve
TBSM2’nin islem hizlarinin ve siniflandirma basarimlarinin birbirinden farkli olmasi
beklenilmektedir. Bu nedenle OK1 ve OK2’yi birlikte kullanan IBSM’nin
performansinin, TBSM1 ve TBSM2’nin performanslar ile ayr1 ayr karsilagtirilmasi

gerekmektedir.

Bu calismada onerilmekte olan IBSM’nin smiflandirma hizinin  TBSM1’in
siiflandirma hizindan daha diisiik olacagi bilinmektedir. Fakat IBSM’nin
simiflandirma hizinin TBSM2’in  simiflandirma hizindan daha yiiksek olmasi
beklenilmektedir. TBSM2’ye gére hiz avantaji saglamasi beklenilen IBSM’nin
basaril1 bir ydntem oldugunun gosterilebilmesi icin IBSM nin kil tespit basariminin
TBSM1’in kil tespit basarimindan yiliksek ve TBSM2’nin kil tespit basarimina yakin
olmasi gerekmektedir. Bu durumun gergeklesebilmesinin, Bolim 4.7.3’te detayl
olarak anlatilmakta olan IBSM’nin birinci basamaginda kullanilan siniflandiricinin kil

tespit basariminin artirilmasi sartina bagl oldugu degerlendirilmektedir.

Tek basamakli ve iki basamakli siniflandirma modellerinin basarim analizlerinin
yapilabilmesi i¢in bu calismada kullanilmakta olan performans olgiitleri Boliim
4.7.1°de, bu performans olgiitlerinin uygulama 6ncesinde 6ngoriilebilmesi amaciyla
kullamilmakta olan k-katlamali c¢apraz dogrulama yontemi ise Bolim 4.7.2°de
ozetlenmektedir. Boliim 4.7.3’te IBSM nin kil tespit basarimimin artirilabilmesi i¢in
onerilmekte olan yontem anlatilmaktadir. Siniflandirma modellerinin iglem siirelerinin
uygulama Oncesinde Ongoriilebilmesi igin kullanilmakta olan formiillere Boliim

4.7.4’te yer verilmektedir.
4.7.1. Performans Olgiitleri

Bu c¢alismada kullanilan siniflandiricilarin ve 6znitelik kiimelerinin performanslarinin
analiz edilebilmesi ve karsilastirmalarinin yapilabilmesi i¢in duyarlilik (sensitivity),
ozgiilliik (specificity) ve hata oran1 (error rate) dlgiimlerinden faydalanilmaktadir. Bu
Ol¢timler, karisiklik matrisi (confusion matrix) olarak da bilinen temel veri yapisi
tizerinden elde edilebilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan iki sinifli karisiklik matrisi

Cizelge 4.2°de gosterilmektedir. Kil sinifina ait drnekler bu ¢aligmanin temel tespit
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amac1 olmasi nedeniyle pozitif olarak isimlendirilirken, deri sinifina ait drnekler
negatif olarak isimlendirilmektedir. Dogru pozitif (DP) ve dogru negatif (DN),
sirastyla, gercekte kil ve deri siniflarinda olan ve sinifi dogru tahmin edilebilmis
ornekleri temsil etmektedir. Yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN), sirastyla,
gercekte deri ve kil siniflarinda olan ve sinifi yanlis tahmin edilmis 6rnekleri temsil

etmektedir.

Cizelge 4.2. Kul ve deri siniflar karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif

Kil Deri
(Pozitif) | (Negatif)
Kil
.. DP YN
Gergek | (Pozitif)
Simf Deri
: YP DN
(Negatif)

Bu ¢alismada kullanilmakta olan performans ol¢iitleri karisiklik matrisine dayanarak

asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

DP
— (4.393)
Duyarlilik DP L TN
Oz aiillik = DN
zgullik = DN+ VP (4.39b)
YP+YN
Hata Orant = (4.39¢)

DP+DN +YP+YN

Yukarida verilen performans Olgiitleri bir sonraki boliimde anlatilmakta olan k-

katlamali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir.
4.7.2. K-Katlamah Capraz Dogrulama

K-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi siniflandirici performansinin tahmin edilmesi
i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Igerisinde m tane érnegin bulundugu bir
test setinde Kk-katlamali ¢apraz dogrulama islemi tek bir ¢aligmasinda sirasiyla

asagidaki islemleri yapmaktadir:
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1) Egitim setindeki drnekler rastgele bir sekilde yeniden diizenlenir.
2) Egitim setindeki drnekler her parcada yaklasik olarak m/k tane 6rnek olacak
sekilde sirali olarak k tane boliime ayrilir.
3) i=1,2,..,kigin,
e | boliimiinde olmayan biitlin 6rnekler kullanilarak siniflandirict egitilir.
e Egitimi yapilmis siniflandirici kullanilarak, i bélimiindeki biitiin
ornekler test edilir.
e Smiflandirma  isleminde  Ogrenilmek istenilen  parametreler
(sinmiflandirict  performans Olgiitleri), testler sirasinda kaydedilir.
Ornegin yanlis siiflandirma sayisi n; olarak kaydedilir.
4) Her bolme i¢in hesaplanmis olan parametre degerleri toplanir. Elde edilen
deger veri setindeki toplam Ornek sayisina boliinerek, ilgili siniflandirict
performans 6l¢iitii tahmini olarak hesaplanir. Ornegin siniflandirici hata orani,

yukarida bahsedilen n; degeri kullanilarak asagidaki gibi hesaplanir.

k

hata orant = % (4.40)

Yukarida bahsedilen islemlerin yapilmasi ile 6grenilmek istenilen simiflandirict
performans olgiitleri Denklem (4.40)’de gosterilen hata orani 6rneginde oldugu gibi
hesaplanabilmektedir. Yukarida, k-katlamali ¢apraz dogrulama algoritmasinin bir
seferlik caligmasi igin siralanmis olan iglemler birden fazla sayida tekrar edilerek
ortalama degerler hesaplanabilmektedir. Bu sayede, k-katlamali ¢apraz dogrulama
islemi ile veri setindeki Orneklerin farkli rastgele siralamalar1 i¢in de testler

yapabilmekte ve daha kesin sonuglar elde edilebilmektedir.

K-katlamali ¢apraz dogrulama islemi sayesinde, test asamasindan Once egitim
verilerinin kullanilmas: ile siiflandirici performanst 6ngoriilebilmektedir. Ayrica, bu
yontem asirt Ogrenme probleminin smiflandirma testleri iizerindeki etkisini
azaltilabilmekte ve smiflandirma modelinin bagimsiz veri kiimelerinde nasil

performans gosterecegi ile ilgili genellemeler yapilmasina izin vermektedir.
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4.7.3. IBSM’nin Duyarhhk Degerinin Artirilmasi

IBSM’nin hata orani, duyarlilik ve 6zgiillik degerleri EK A’da verilmekte olan
formiiller yardimiyla IBSM’nin birinci ve ikinci basamaginda kullanilmakta olan
siniflandiricilarin hata orani, duyarlilik ve 6zgiillik degerleri {izerinden uygulama
testleri Oncesinde ongoriilebilmektedir. EK A’da yapilmakta olan tartismalar 1s181inda
IBSM’nin duyarlilik degerinin (kil bulma basarimmn) TBSM1’in duyarlilik
degerinden daha yiiksek olamayacagi bilinmektedir. Aym1 zamanda IBSM’nin
siniflandirma hizinin TBSM1’in siniflandirma hizindan daha yiiksek olmasi da
miimkiin degildir. Bu nedenle, IBSM’nin TBSM1’e gére duyarlilik ve hiz kriterleri

tizerinden herhangi bir avantaj saglayamayacagi dngoriilebilmektedir.

Bu calismada onerilmekte olan IBSM’nin siniflandirma hizintn TBSM2’nin
siiflandirma hizindan daha yiiksek olabilecegi diisiiniilmektedir. Ancak IBSM’nin
TBSM2’ye gore daha avantajl1 bir yontem oldugunun gosterilebilmesi icin IBSM’nin
duyarhilik degerinin TBSM1’in duyarlilik degerinin iizerine ¢ikmasi ve kil-deri ayirt
etme giicli daha yiiksek olan 6znitelikleri de kullanmakta olan TBSM2’nin duyarlilik
degerine yaklasmasi gerekmektedir. Bu durum ancak IBSM’nin birinci basamak
simiflandiricisin - duyarlilik  degerinin  TBSM1’in  duyarlilik seviyesinin {izerine

¢ikarilmasi ile miimkiindiir.

Bu calismada, IBSM’nin birinci basamaginda kullanilmakta olan simflandiricinin
duyarlilik degerinin yiikseltilmesi i¢in maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir. Maliyet
fonksiyonu yardimi ile kil bolgelerinin yanlis siniflandirilmasinin deri bdlgelerinin
yanls siniflandirilmasindan daha kritik oldugu IBSM’nin birinci basamaginda
kullanilmakta olan smiflandiriciya  6gretilmektedir. Maliyet  fonksiyonunun
siniflandirma teknikleri {izerindeki etkisi ile ilgili daha detayli tartismalara

Theodoridis’in [58] kitabinda yer verilmistir.

Bu calismada, Boliim 4.6’da belirlenmis olan siniflandirma tekniklerinin egitilmesi
icin EK B’de verilmis olan yerlesik Matlab fonksiyonlar: kullaniimaktadir. ilgili
siniflandirma tekniklerinin maliyet fonksiyonu kullanilarak egitilmesi i¢in EK B’de

verilmis olan Matlab fonksiyonlarinin ‘Cost> parametresinden yararlanilmaktadir. iki
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sinifli durum igin bu parametrenin girdisi Cizelge 4.3’te gosterilmekte olan maliyet

matrisidir.

Cizelge 4.3. Kil ve deri siniflart maliyet matrisi

Tahmin Edilen Simif
Kil Deri
(Pozitif) | (Negatif)

Kil
. M M
Gergek | (Pozitif) L1 12
Simif Deri
) M M
(Negatif) 21 22

Cizelge 4.3’te My ; gercekte kil olan oriintiilerin dogru siniflandirilmasi durumunda,
M, , gergekte kil olan oriintiilerin yanlis siniflandirilmas: durumunda, M, ; gercekte
deri olan oOrtintiilerin yanhs siniflandirilmas: durumunda ve M, , ise ger¢ekte deri olan
ortntiillerin yanlis siniflandirtlmasi  durumunda verilecek olan cezalar1 temsil
etmektedir. Bu ¢alismada kullanilmakta olan siiflandirma modelleri ile kil ve deri
siiflar1 arasinda tarafsiz bir se¢im yapilmas: durumunda M, ; =0, My, =1, M, =

1 ve M, , = 0 degerleri kullanilmaktadir.

IBSM’nin birinci basamaginda kullanilmakta olan smiflandiricinin kil lehine karar
verebilmesi i¢in ise (M;, + M, ;) degerinin 1’in lizerinde olmasi1 gerekmektedir.
Ancak (M;, + M, 1) degerinin ¢ok yiiksek olmasi durumunda siiflandiricinin deri
tespit basarimi ciddi oranda diisecektir. IBSM’nin birinci basamagindaki
siniflandiricimin deri tespit basarimmin diisiik olmasi durumunda ise IBSM’nin
siniflandirma hizinin diismesi beklenmektedir. Bu nedenle (M , + M, ) degeri yavas
yavas artirilmali ve IBSM’nin birinci basamagindaki smiflandiricinin deri tespit
basarimindaki azalma ve kil tespit basarimindaki artma dikkate alinarak en uygun
(My, + M, 1) degeri tespit edilmelidir. Bu sayede IBSM’nin birinci basamaginda
kullanilmakta olan smiflandiricin deri tespit basariminin ciddi oranda diismesinin
oniine gecilebilecektir. Onerilmekte olan ydntemde My, =0,M,=c, My =1Vve
M, , = 0 olarak kullamlmakta ve ¢ degeri yavas yavas artirilarak en uygun (M, , +

M, ;) degeri bulunmaya ¢alisiimaktadir.
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Onerilen yoéntem sayesinde IBSM’nin duyarlilik degerinin TBSM1’in duyarlilik
degerinin {izerine ¢ikmast ve TBSM2’nin duyarlilik degerine yaklasmasi

beklenmektedir.

4.7.4. 1ki Basamakh ve Tek Basamakh Smiflandirma Modellerinin islem

Siirelerinin Belirlenmesi

Bu ¢alismada, IBSM, TBSM1 ve TBSM2’nin islem siirelerinin uygulama testleri
oncesinde dngoriilebilmesi i¢in EK C’de yapilmakta olan varsayimlar altinda Denklem
(C.4), (C.5) ve (C.6)’da verilmekte olan formiiller kullanilmaktadir. Denklem (C.4),
(C.5) ve (C.6)’nin kullanilmasi ile elde edilen islem siirelerinin uygulama testlerinin

sonuglar1 ile uyumlu olmasi beklenmektedir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu boliimde, Bolim 4’te belirtilen kil tespit yontemlerinin test edilmesi igin
gerceklestirilmis olan calismalar anlatilmaktadir. Test ¢alismalarinda kullanilmakta
olan wveri setinin olusturulmas: ic¢in faydalanilan yontemler Bolim 5.1°de
Ozetlenmektedir. Hizli ve yavas Ozniteliklerin belirlenmesi islemi Bolim 5.2°de
yapilmaktadir. Testlerde kullanilacak olan siniflandirma teknigi Bolim 5.3’te
belirlenmektedir. Belirlenen siniflandirma teknigi kullanilarak yapilan 6znitelik segme
islemine Boliim 5.4’te yer verilmektedir. ki basamakli ve tek basamakl1 siniflandirma
modellerinin kil-deri tespit bagsarimlari ve islem siireleri sirasiyla Boliim 5.5 ve Boliim
5.6’da incelenmektedir. Boliim 5.7°de ise modellerin gorsel degerlendirmesi 6rnek bir
cilt goriintiisii kullanilarak yapilmaktadir. Bu ¢alismada &nerilmekte olan IBSM

hakkindaki son degerlendirmelere Boliim 5.8°de yer verilmektedir.

Boliim 4°te belirlenmis olan 6znitelikler bu bdliimde, Cizelge 4.1°’de verilmis olan

Oznitelik numaralari ile temsil edilmektedir.

5.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Egitim setinin olusturulmasi i¢in kullanilmakta olan kil ve deri oriintiileri, cilt
goriintlistintin alindig1 kisi, bu kisinin cilt bolgesi, cilt tipi ve rengi, kil tipi ve rengi
gibi birgok faktore bagli olarak farklilik gostermektedir. Ancak, insan cildinin dogasi
geregi, cilt tipi ¢ok farkli olan kisilerden elde edilen bazi kil ve deri oriintiileri arasinda
dahi yiiksek benzerlik bulunmasi beklenmektedir. Kullanilan oriintiiler arasindaki
benzerlikler dikkate alinmadan veri setinin olusturulmasi durumunda, test
sonuglarinda asir1 egitim adi verilen problemin ortaya ¢ikmasi kac¢inilmazdir. Bu
nedenle egitim setinde yiiksek benzerlik gosteren Oriintiilerin elenmesi, capraz

dogrulama sonuglarinin dogru yorumlanabilmesi i¢in 6nemlidir.

Ayrica, bu alanda yapilmasi muhtemel c¢aligmalarla, bu ¢aligmada elde edilen
sonuglarin Kkarsilastirilabilmesi igin veri setinin olusturulmasi sirasinda ortak bir
yontem kullanilmasi1 gerekmektedir. Aksi halde, ayni 6znitelikler ve siiflandirma
yontemlerinin  kullanilmast durumunda dahi veri setinin olusturulmasindaki

farkliliklardan dolay1 farkli sonuglarin elde edilmesi muhtemeldir.
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Bu calismada, benzer verilerin elenmesi i¢in, oncelikle, veri setindeki biitiin 6znitelik
kiimeleri asagida gosterilmekte olan normallestirme formilid kullanilarak [0,1]

araligina 6l¢eklenmektedir:

x; — min(x) X, — min(x) x; — min(x)

x = {max(x) — min(x) 'max(x) — min(x)’ " max(x) — min(x) (5.1)

Burada, x = {xq, x4, ..., x;} dir.

Denklem (5.1)’de x bir 6znitelik kiimesindeki verilerin tamamindan olusan kiimeyi,
x' ise normallestirilme islemi sonucunda elde edilen Oznitelik kiimesini temsil

etmektedir.

Normallestirme islemi sonucunda farkli 6lgeklerdeki Ozniteliklerin, bu ¢alismada
benzerlik hesaplamak icin kullanilan ve Denklem (4.22)’de formiilii verilen Oklid
uzaklhigim farkli olgiilerde etkilemesinin 6niine gecilmektedir. Veri setine eklenecek
olan yeni bir oznitelik vektorii ile veri setine Onceden eklenmis olan Oznitelik
vektorlerinden herhangi biri arasindaki Oklid uzakligi 1’den daha kiiciik ise bu
Oznitelik vektorleri benzer kabul edilmekte ve yeni Oznitelik vektorii veri setine
eklenmemektedir. Yapilan bu islem sayesinde egitim setine gereginden fazla verinin

eklenmesinin 6niine ge¢ilmektedir.

Bu c¢alismada, yukarida bahsedilen yontem kullanilarak, Sekil 4.3’te bazi ornekleri
gosterilen 170 tane kil ve 170 tane deri Oriintiisiine ait 6znitelik vektorlerinden olusan
bir egitim seti olusturulmustur. Olusturulan egitim seti 6znitelik segme ve siniflandirici

performansi degerlendirme testlerinde kullanilmaktadir.
5.2. Hizh ve Yavas Ozniteliklerin Belirlenmesi

Bu ¢alismada belirlenmis olan 6znitelikler, hizli ve yavas basliklar altinda iki farkl
kategoriye ayrilarak incelenmektedir. Oznitelikler arasinda bu smiflandirmanin
yapilabilmesi igin Onceden belirlenmis boyutlardaki girdi goriintiileri igin her bir
Ozniteligin islem siiresi hesaplanmakta ve hizli-yavas ayriminin yapilabilecegi bir esik

seviyesi, gorsel olarak, belirlenmektedir.
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Testler i¢in olusturulmus olan kiitiiphanedeki goriintiilerin ¢oziintirliikleri dikkate
alindiginda, B6liim 4.4.2°de anlatilan 6l¢ek degismezliginin saglanabildigi komsuluk
penceresi boyutlar1 yaklasik 7x7 piksel ile 35x35 piksel araliginda olmalidir. Bu aralik,
1,6 cm?’lik bir cilt bolgesinin yaklasik 640x480 piksel ile temsil edildigi, kil kokleri
arasindaki ortalama ag¢ikligin 2 mm’nin tizerinde oldugu ve kesilmis killarin yiizeydeki
uzunlugunun 1 mm civarinda oldugu durum icin gecerlidir. Olgek degismezliginin
saglanabildigi komsuluk penceresi boyutlari, goriintiileme birimine, goriintiiniin
alindig1 cilt bolgesine ve kesilmis killarin yiizeydeki uzunluguna bagli olarak

belirlenmistir.

Belirlenen o6zniteliklerin hesaplanmasi i¢in, Matlab kiitiiphanelerinde bulunan ve

optimizasyonu yapilmis vektor tabanli yerlesik fonksiyonlar kullanilmaktadir.

Belirlenmis olan 7x7 ve 35x35 piksel araliklarindaki girdi oriintiisti i¢in her bir
Oznitelik fonksiyonunun islem siiresi hesaplanmistir. Kullanilan cilt goriintiilerindeki
dokusal degisikliklerin islem hizina olan etkisinin en aza indirilebilmesi i¢in, alinan
sonuglar iki defa yiiriiyen ortalama (moving average) filtresinden gegirilmistir. Elde
edilen sonucglar Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de, 0Ozniteliklerin Cizelge 4.1°deki
numaralandirilmalart kullanilarak gosterilmektedir. Gosterilen sonuglar dikkate
alindiginda 2 ve 6 numaral1 6zniteliklerin diger 6zniteliklere gére daha hizli calistig
ve ortalama islem siirelerinin 35x35 piksellik oriintii i¢in 0,08 milisaniyenin altinda
oldugu goriilmektedir (Sekil 5.1). 12 numarali 6zniteligin ise diger 6zniteliklere gore
¢cok daha yavas oldugu ve ortalama islem siiresinin 7x7 piksellik oriintii i¢in 0,5

milisaniyenin lizerinde oldugu gozlenmektedir (Sekil 5.2).
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Sekil 5.2. Ortalama islem siiresi 0,13 milisaniyenin iistiinde olan 6znitelikler

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de, belirli pencere boyutu araliklari icin islem siireleri
gosterilmekte olan oznitelikler arasinda, 5 numarali 6zniteligin pencere boyutundaki
degisimlerden diger Ozniteliklere gére daha cok etkilendigi gézlemlenmektedir. Bu
nedenle orilintli pencere boyutunun 35x35 pikselin lizerine ¢ikmasi durumunda bu

Ozniteligin islem siiresinin tekrar incelenmesi 6nem tagimaktadir.

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de, 7x7 ile 35x35 piksel araliklarindaki girdi oriintiileri igin
gosterilmekte olan Oznitelik islem siireleri, Ozniteliklerin hesaplanma hizlarinin
komsuluk penceresi boyutundaki degisimden nasil etkileneceginin goriilmesi ig¢in
onemlidir. Ancak, oOzniteliklerin hizli ve yavas seklinde Obeklenebilmesi igin
belirlenecek olan esik seviyesinin, bu ¢alismada varsayilan pencere boyutu olan 15x15
piksel boyutundaki oriintiiler i¢in elde edilmis veriler 1s1g8inda yapilmasi daha uygun

bulunmaktadir. Belirlenmis olan biitin 6zniteliklerin 15x15 piksellik girdi
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Oriintlistinde hesaplanabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan islem siiresi, sirali sekilde, en hizl

Ozniteligin islem siiresi ile karsilastirilarak Cizelge 5.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. 15x15 piksellik pencere boyutundaki girdi oriintiisii i¢in 6zniteliklerin
ortalama islem siireleri

Oznitelik Numaras1 islem Siiresi (ms) Islem Sl'.iresinin En Hizli Ozniteligin
(Cizelge 4.1) Islem Siiresine Orani
6 0,0671 1,000
2 0,0673 1,003
4 0,0790 1,177
3 0,0793 1,182
1 0,0907 1,352
5 0,0984 1,466
7 0,1485 2,213
10 0,1896 2,826
9 0,2083 3,104
11 0,2124 3,165
8 0,3723 5,549
12 0,5838 8,700

Cizelge 5.1°deki gosterilmekte olan 6zniteliklerin islem siireleri incelendiginde, hizli
ve yavas Oznitelikleri ayirmak i¢in kullanilacak olan esik seviyesinin 0,1 milisaniye
olarak belirlenmesinin uygun olabilecegi degerlendirilmektedir. Bu sekilde bir
ayristirma yapilmasi durumunda en hizli 6zniteligin islem siiresinin yaklasik 1,5
katindan daha yiiksek islem siiresine sahip olan 6znitelikler yavas 6znitelikler olarak
kabul edilirken, daha diisiik islem siiresine sahip olanlar ise hizli 6znitelikler olarak
kabul edilmektedir. 0,1 milisaniye islem siiresinin esik seviyesi olarak belirlenmesi
durumunda, Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de gosterilmekte olan 1,3 milisaniyenin alt1 ve tistii
seklindeki 6beklemelerle de uyumlu bir siniflandirma yapilabilmektedir. Bu durumda
1, 2, 3, 4, 5 ve 6 numarali dznitelikler hizli 6znitelikler olarak kabul edilirken, 7, 8, 9,
10, 11 ve 12 numarali 6znitelikler ise yavas Oznitelikler olarak kabul edilmektedir.
Hizl1 Ozniteliklerin tamaminin birlikte kullanilmasi durumunda bu 6zniteliklerin
hesaplanmasi i¢in harcanan toplam siire 0,418 milisaniyedir. Yavas Ozniteliklerin
tamaminin birlikte hesaplanmasi durumunda ise bu 6zniteliklerin hesaplanmasi igin

harcanan toplam siire 1,7149 milisaniyedir. Hizli 06zniteliklerin  tamaminin
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hesaplanmasi islemi, yavas Ozniteliklerinin tamaminin hesaplanmasi isleminden

yaklasik 4 kat daha ¢abuk gerceklesmektedir.
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Sekil 5.3. 15x15 piksellik pencere boyutundaki girdi Oriintiisii i¢in Ozniteliklerin
ortalama islem siireleri ve hizli-yavas 6znitelik ayriminin yapilacagi esik
seviyesi

Yukarida anlatildigi gibi, esik seviyesi yapilan degerlendirmeler sonucunda 0,1
milisaniye olarak belirlenmistir. Ancak, belirlenmis olan esik seviyesinin verimsiz
olmasi ihtimali bulunmaktadir. Esik seviyesinin verimsiz olmasi1 durumunda asagidaki

problemlerden birisi ortaya ¢ikacaktir:

1) Esik seviyesinin diisiik secilmis olmasi nedeniyle, IBSM’nin basarimini
artirabilecek bazi Oznitelikler birinci basamak siniflandirma isleminde
kullanilamayacak ve IBSM’nin birinci basamak siniflandirma basarimi
oldukea diisiik ¢ikacaktir.

2) Esik seviyesinin yiiksek secilmis olmas1 nedeniyle IBSM’nin hiz1, TBSM2’nin

hizinin altina diisecektir.

Bu nedenle yukarida gorsel olarak tespit edilmis esik seviyesinin verimsiz oldugunun
anlagilmast durumunda esik seviyesi artirilarak veya azaltilarak, hizli ve yavas

Ozniteliklerin yeniden diizenlenmesi gerekebilecektir.
5.3. Siiflandirma Yonteminin Belirlenmesi

Bu ¢alismada kullanilacak olan siniflandirma yontemi, tiim 6zniteliklerin kullanilmasi

ile yapilan ¢apraz dogrulma isleminin sonuglari ve siniflandirma yontemlerinin tek bir
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Oznitelik vektoriinli siniflandirmalar i¢in ihtiya¢ duyduklar1 ortalama islem siireleri
dikkate alinarak belirlenmektedir. Bu amagla Bolim 4.6’da anlatilan her bir
siniflandirma yontemi icin, Boliim 4.7.1°de anlatilmakta olan hata orani, 6zgiilliik ve
duyarlilik performans o6lgiitleri 5-katlamali ¢apraz dogrulama islemi kullanilarak
hesaplanmaktadir. Capraz dogrulama islemi kullanilarak, ilgili performans ol¢iileri
hesaplanirken 500 tekrar yapilmakta ve Denklem (4.40)’ta gosterildigi gibi sonuglarin
ortalamasi alinmaktadir. Bu sayede elde edilen sonuglarin kesinligi artirilmaktadir.
Ayn1 zamanda sonuglarin kesinligi hakkinda yorum yapilabilmesi i¢in her bir 6znitelik
kiimesi i¢in yapilmakta olan ¢apraz dogrulama isleminin farkli tekrarlar ile elde edilen
sonug kiimesinin standart sapmasi da hesaplanmaktadir. Capraz dogrulama isleminde,
Boliim 5.1°de anlatilmakta olan kosullara uygun olarak olusturulmus 170 kil ve 170
deri Oriintiistinden olusan bir veri seti kullanilmaktadir. Tiim 6zniteliklerin
kullanilmasi ile yapilmis olan ¢apraz dogrulama isleminin sonuglar1 Cizelge 5.2°de
gosterilmektedir. Tabloda en basarili sonuglar yesil ile, en basarisiz sonuglar ise
kirmizi ile isaretlenerek gosterilmektedir. K-NN siniflandirma yontemi igin en basarili
sonuglar, 5 en yakin komsunun ¢ogunluk oylamasi yapmasi ile elde edilmistir. Bu

nedenle yalnizca 5-NN yontemi i¢in performans analiz sonuglar1 gésterilmektedir.

Cizelge 5.2. Tiim 6zniteliklerin kullanilmasi ile yapilan ¢apraz dogrulama isleminin

sonuglari
Smiflandirma Hata Orani Duyarlilik Ozgiilliik
Teknigi

Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama | Standart

Sapma Sapma Sapma

DAA 0,0167 0,0015 0,9775 0,0028 0,9890 0,0008
NB 0,0274 | 0,0013 | 09838 | 0,0015 | [IGEEE | 0,0024
DVM 0,0142 | 0,0029 | BJG8SE | 0,0040 | 09818 | 0,0037

(Dogrusal)

KA BI9288 | o0,0057 | PIGEEE | 00086 | 09695 | 0,0072
5-NN 0,0124 0,0016 0,9895 0,0020 0,9856 0,0025
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Cizelge 5.2°de gosterilmekte olan sonuglarin standart sapmasinin genel olarak diisiik
ciktig1 gozlenmektedir. Bu nedenle elde edilen sonuglarin farkli egitim ve test setleri
icin benzerlik gosterdigi sdylenebilir. Capraz dogrulama islemi sonucunda, en diisiik
hata orani ve en yiiksek 6zgiilliik degerinin 5-NN yontemi ile, en yliksek duyarlilik
degerinin ise dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanan DVM teknigi ile elde edildigi
goriilmektedir. KA ve NB siniflandirma tekniklerinin kil ve deri tespit basarimlarinin

ise diger yontemlere gore daha diisiik ¢iktig1 gdzlenmektedir.

Bu ¢alismada kullanilacak siniflandirma yonteminin belirlenmesi i¢in dikkate alinacak
olan bir diger kistas, her bir siniflandirma yonteminin tek bir 6znitelik vektoriini
siiflandirabilmeleri i¢in ihtiya¢ duyduklari ortalama islem stireleridir. Bu degerlerin
Ongoriilebilmesi i¢cin Cizelge 5.2°de verilmis olan tiim smiflandirma yontemleri,
belirlenmis olan tiim 6znitelikler kullanilarak 169 kil ve 169 deri oriintiisiine ait veriler
ile egitilmistir. Egitim islemi sonucunda olusturulmus olan siniflandiricilarin, egitim
setinde kullanilmayan 1 adet kil ve deri Oriintiisiinii siniflandirma siiresi hesaplanmis
ve bu siirelerin ortalamasi ilgili smiflandiricinin tek bir Oznitelik  vektoriini
siiflandirma  siiresi olarak alinmistir. FElde edilen sonuglarin kesinliginin
artirllabilmesi i¢in yukarida anlatilmakta olan islem farkli egitim ve test kiimeleri
kullanilarak 100 defa tekrarlanmis ve elde edilen sonuclarin ortalamasi alinmustir.
Cizelge 5.3’te gosterilmekte olan degerler ilgili siniflandirma yontemi igin tek bir
Oznitelik vektoriinli siniflandirma siiresi olarak belirlenmistir. Bu ¢alismada kullanilan
siiflandiricilarin islem stirelerinin  hesaplanmasi ic¢in, Matlab kiitiiphanelerinde
bulunan vektdr tabanli yerlesik fonksiyonlar kullanilmustir. lgili smiflandirma

tekniklerinin egitilmesi i¢in kullanilan Matlab fonksiyonlar1 EK B’de verilmistir.

Cizelge 5.3. Siniflandirma modellerinin tiim 6zniteliklerin kullanildig1 tek bir 6znitelik
vektoriinii siniflandirma siireleri

Siniflandirma Teknigi DAA NB DVM KA 5-NN

(Dogrusal)

Tek Bir Oznitelik
Vektorinin Siiflandirilma | ~0,0011 | ~0,0006 | ~0,0009 | ~0,0013 | ~0,0018
Siiresi (saniye)
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Cizelge 5.3’te gosterilmekte olan sonuglar incelendiginde, en yiiksek kil-deri tespit
basarimlarinin elde edildigi DVM ve 5-NN simiflandirma modelleri arasinda ciddi bir
hiz farki oldugu goriilmektedir. DVM teknigi 5-NN teknigine gore yaklasik 2 kat daha
hizli simiflandirma yapabilmektedir. K-NN tekniginin egitim agamasinin bulunmamasi
ve tiim siniflandirma islemlerini test asamasinda yapiyor olmasi bu hiz farkinin en
o6nemli nedenidir. DVM ve 5-NN modellerinin tek bir Oznitelik vektoriini
siiflandirma stireleri arasindaki fark milisaniyeler seviyesinde olmasina ragmen,
uygulama sirasinda onlarca 6znitelik vektoriiniin siniflandirilmasi gerekecegi igin her
iki modelin islem siireleri arasindaki bu farkin uygulama sirasinda saniyeler seviyesine
¢ikmasi beklenmektedir. Bu nedenle, 5-NN teknigi yerine, bu yonteme olduk¢a
yakin smiflandirma basarim sonuclarinin elde edildigi dogrusal cekirdek
fonksiyonu kullanan DVM tekniginin siniflandirma isleminde kullanilmasinin

daha uygun oldugu diisiiniilmektedir.

Asagidaki boliimlerde iki basamakli ve tek basamakli siniflandirma modellerinin
performanslarinin karsilastirilmasi i¢in yapilmakta olan testlerde, bu bdliimde en
uygun smiflandirma teknigi olarak belirlenmis olan dogrusal g¢ekirdek fonksiyonu

kullanan DVM teknigi kullaniimaktir.
5.4. Oznitelik Se¢me

Boliim 5.3’te anlatilmakta olan siniflandirma yontemi segme islemi sonucunda, Boliim
4.6’te anlatilmakta olan siniflandirma teknikleri arasindan bu ¢alisma i¢in en uygun
olan teknigin dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu kullanan DVM smiflandirma yontemi
olduguna karar verilmistir. Bu bdliimde, DVM smiflandirma teknigi kullanilarak
Béliim 4.5’te anlatiimakta olan yorucu 6znitelik se¢gme ydntemi ile IBSM, TBSM1 ve
TBSM2 i¢in en basarili 6znitelik kombinasyonlari belirlenmektedir. Bu amagla Boliim
4.7.1°de anlatilmakta olan hata oranm1 performans Ol¢iitiinii en diisiik yapan 6znitelik
kiimesi belirlenmeye ¢alisilmaktadir (Denklem (4.39c)). Performans analiz yontemi
olarak kullanilmakta olan k-katlamali ¢capraz dogrulama islemi i¢in k degeri 5 olarak
belirlenmistir. Capraz dogrulama isleminde her bir 6znitelik kiimesi i¢in hata oram
hesaplanirken 100 tekrar yapilmakta ve Denklem (4.40)’da gosterildigi gibi sonuglarin

ortalamas1 alinmaktadir. Bu sayede elde edilen sonuglarin kesinligi artirilmaktadir.
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Ayn1 zamanda sonuclarin kesinligi hakkinda yorum yapabilmesi i¢in her bir 6znitelik
kiimesi i¢in yapilmakta olan ¢apraz dogrulama isleminin farkli tekrarlari ile elde edilen
sonug kiimesinin standart sapmasi da hesaplanmaktadir. Capraz dogrulama igleminde,
Boliim 5.1°de anlatilmakta olan kosullara uyun olarak olusturulmus 170 kil ve 170 deri

ortintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmaktadir.

Oznitelik segme islemi Boliim 4.7°de anlatildigi gibi iki farkli kategori igin
yapilmaktadir. ilk olarak, hizl1 6znitelikler kiimesi igerisinden OK1 belirlenmektedir
(Sekil 4.28). Bir diger 6znitelik segme isleminde ise belirlenmis olan tiim 6zniteliklerin

bulundugu kiimenin kullamlmasi ile OK2 belirlenmektedir (Sekil 4.29).

OK1’in belirlenmesi igin icerisinden dznitelik se¢imi yapilacak olan hizli 6znitelikler,
Boliim 5.2°de yapilan degerlendirme sonucunda 1, 2, 3, 4, 5 ve 6 numarali 6znitelikler
olarak belirlenmistir. Hizl1 6znitelikler kiimesinin her bir alt kiimesinin performans
analizi yukarida belirtilen yontemler kullanilarak, dogrusal cekirdek fonksiyonu
kullanan DVM teknigi igin yapilmistir. DVM simiflandirma teknigi ile kullanildiginda
en diisik hata oraninin elde edildigi hizli 6znitelik kombinasyonu Cizelge 5.4’te

gosterilmektedir.
Cizelge 5.4. Oznitelik Kiimesi 1 (OK1)
En Diisiik Hata Oranini Hata Orani
Siniflandirma A, .
Teknisi Veren Oznitelik Kiimesi
cxnig (Oznitelik Numaralar1) Ortalama | Standart Sapma
DVM (Dogrusal) {2, 3, 4, 6} 0,0120 0.0014

Cizelge 5.4’te en basarili Oznitelik kiimesi i¢in gosterilmekte olan hata oraninin
standart sapmasinin diisiik ¢iktig1 gézlenmektedir. Bu durum elde edilen sonuglarin,
farkli egitim ve test setleri ile yapilan tekrarlar sirasinda ¢ok az degistigini
gostermektedir. Hizl1 6znitelikler arasinda yapilan 6znitelik segme islemi sonucunda
1 ve 5 numaral1 6zniteliklerin siniflandirma performansini olumlu yonde etkilemedigi

goriilmektedir.
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Bir diger Oznitelik segme islemi ise hizli ve yavas tiim Ozniteliklerin bulundugu
oznitelik kiimesi igerisinden OK2’nin belirlenmesi i¢in yapilmaktadir. Béliim 4.4.1°de
anlatilmakta olan 12 adet Ozniteligin bulundugu kiimenin her bir alt kiimesinin
performans analizi yukarida belirtilen yontemler kullanilarak, dogrusal g¢ekirdek
fonksiyonu kullanan DVM teknigi i¢in yapilmistir. DVM siniflandirma teknigi ile
kullanildiginda en diisiik hata oraninin elde edildigi 6znitelik kombinasyonu Cizelge

5.5’te OK2 bashig altinda gosterilmektedir.

Cizelge 5.5. Oznitelik Kiimesi 2 (OK2)

En Diisiik Hata Oranini Hata Orani
Siniflandirma L. - ;
Teknigi V@ren Oznitelik Kiimesi
(Oznitelik Numaralart) Ortalama Standart Sapma
DVM (Dogrusal) {2,5, 8, 10} 0,0099 0.0025

Cizelge 5.5’te en basarili Oznitelik kiimesi i¢in gosterilmekte olan hata oraninin
standart sapmasinin diisiik ¢iktig1 gézlenmektedir. Bu durum elde edilen sonuglarin,
farkli egitim ve test setleri ile yapilan tekrarlar sirasinda ¢ok az degistigini
gostermektedir. Tiim 6znitelikler arasinda yapilan 6znitelik se¢gme islemi sonucunda
1,3,4,6,7,9, 11 ve 12 numarali 6zniteliklerin siniflandirma performansini olumlu

yonde etkilemedigi goriilmiistir.

Yapilmis olan Oznitelik se¢me islemleri sonucunda OKIZ{Z, 3, 4, 6} ve OK2c
Oznitelik kiimeleri olarak belirlenmistir. Normalize edilmis karsitlik degerini temsil
eden 2 numarali Ozniteligin her iki Oznitelik kiimesinde de kullanildig:
gdzlenmektedir. Yalnizca hzli dznitelikleri iginde bulunduran OK1°i kullanan DVM
siniflandirma tekniginin hata orani1 0,0120 iken, yavas 6zniteliklerden 8 ve 10 numarali
oznitelikleri de iginde bulunduran OK2’yi kullanan DVM siniflandirma tekniginin
hata oran1 0,0099 seviyesine diisebilmistir. Bundan sonraki boliimlerde IBSM,
TBSM1 ve TBSM2 i¢in yapilmakta olan testlerde OK1 ve OK2 icin bu béliimde

belirlenmis olan 6znitelik kiimeleri kullanilmaktadir.
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5.5. Tek Basamakh ve ki Basamakh Simiflandirma Modelleri i¢in Capraz

Dogrulama Sonuglar:

Boliim 5.4’te anlatilmakta olan Oznitelik segcme islemi yalnizca hata orami kriteri
dikkate alinarak 5-katlamali capraz dogrulama isleminin her bir 6znitelik kiimesi i¢in
100 defa tekrarlanmast ile yapilmistir. Oznitelik segme islemi sonucunda elde edilmis
olan OK1 ve OK2 kullanilarak tek basamakl1 ve iki basamakli modellerin basarimlari
hata orani, duyarlilik ve Ozgilliik kriterleri {izerinden degerlendirilmektir.
Siniflandirma modellerinin basarimlarinin 6ngoriilebilmesi i¢in 5-katlamali ¢apraz
dogrulama islemi 500 tekrarlanarak kullanilmaktadir. Capraz dogrulama isleminde,
Boliim 5.1°de anlatilmakta olan kosullara uygun olarak olusturulmus 170 kil ve 170

deri oriintiisiinden olusan bir veri seti kullanilmaktadir.

OK1 ve OK2’yi kullanmakta olan smiflandirma modelleri IBSM, TBSM1 ve TBSM2
sirastyla Sekil 4.30, Sekil 4.31 ve Sekil 4.32°de gosterilmektedir. Yukarida
anlatilmakta olan kosullara uyularak TBSM1 ve TBSM2 i¢in yapilmis olan ¢apraz
dogrulama igleminin sonuglart sirastyla Cizelge 5.6 ve Cizelge 5.7°de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.6. TBSM1 i¢in performans analiz sonuglari

Hata Oran Duyarlilik Ozgiilliik

Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama | Standart
Sapma Sapma Sapma

0,0122 | 0,0015 | 0,9891 | 0,0010 | 0.9866 | 0,0028

Cizelge 5.7. TBSM2 i¢in performans analiz sonuglari

Hata Oran1 Duyarlilik Ozgiilliik

Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama | Standart
Sapma Sapma Sapma

0,0101 | 0,0033 | 0,9924 | 0,0055 | 0,9874 | 0,0028
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Cizelge 5.6 ve Cizelge 5.7°de gosterilmekte olan sonuglar incelendiginde, ayirt etme
giicii daha yiiksek olan dznitelikleri de iginde bulunduran OK2’yi kullanmakta olan
TBSM2’nin performansmin, OK1’i kullanmakta olan TBSM1’in performansinin

tizerine ¢iktig1 gozlenmektedir.

Bu ¢alismada 6nerilmekte olan IBSM’nin duyarlilik degerinin TBSM1’in duyarlilik
degerinin tizerine ¢ikamayacagi EK A’da yapilmakta olan tartigmalar 1s18inda
ongoriilebilmektedir. Bu nedenle, IBSM’nin duyarlilik degerinin TBSM1’in duyarlilik
degerinin iizerine ¢ikarilabilmesi i¢in Bolim 4.7.3’te anlatilmakta olan yontemin
kullanilmas1 énerilmektedir. IBSM nin duyarlilik degerinin artirilmasi i¢in, IBSM’nin
birinci basamaginda kullanilmakta olan smiflandiricinin tarafli maliyet matrisi ile kil
lehine egitilmesi, ikinci basamagindaki siniflandiricinin ise tarafsiz bir sekilde
egitilmesini Onerilmektedir. Bu amagla Cizelge 4.3’te gosterilmekte olan maliyet
matrisinde M; ; = 0, M, = 0 ve M, ; = 1 sabit degerleri kullanilirken, M, , degeri
1’den baslayarak artirilmakta ve olusturulan maliyet matrisi IBSM’nin birinci
basamagindaki siiflandiricinin egitimi sirasinda ilgili Matlab fonksiyonunun ‘Cost’

parametresi olarak kullanilmaktadir (EK B).

OKI’i ve DVM smiflandirma teknigini kullanmakta olan IBSM’nin birinci
basamagindaki siniflandiricinin duyarlilik ve 6zgiillik degerlerinin M, ,’e gore
degisimi sirasiyla Sekil 5.4 ve Sekil 5.5°te gosterilmektedir. Gosterilmekte olan
sonuclar 5-katlamali capraz dogrulama isleminin 500 defa tekrarlanmasi ve sonuglarin

ortalamasinin alinmasi ile elde edilmistir.
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Sekil 5.4. Maliyet matrisinin M, , degerindeki degisimim IBSM’nin birinci basamak
duyarlilik degeri lizerindeki etkisi
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Sekil 5.5. Maliyet matrisinin M; , degerindeki degisimim IBSM’nin birinci basamak
ozgiilliik degeri tizerindeki etkisi

Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’te gosterilmekte olan sonuglar incelendiginde maliyet matrisinin
M; , degerindeki artisin birinci basamak siiflandiricinin duyarlilik degerini artirdigy,
ozgulliik degerini ise azalttign gbzlenmektedir. Ancak M;, = 12 degerinden sonra
duyarlhilik degerindeki artisin azaldigi ve duyarlilik degerinin bu noktadan sonra
neredeyse sabitlendigi goriilmektedir. Ozgiillik degerinin ise M;, = 12 degerinden
sonra da azalmaya devam ettigi goriilmektedir. Ozgiilliik degerindeki bu azalmanin
IBSM’nin smiflandirma hizin1 olumsuz yénde etkileyecegi EK C’de gosterilmekte
olan formiiller 1s181nda 6ngdriilebilmektedir. Birinci basamak 6zgiilliik degerinin daha
fazla diismesinin oniine gegebilmek i¢in 12 degerinin en uygun M, , degeri olduguna
karar verilmistir. Bu durumda IBSM’nin birinci basamak ve ikinci basamak
siiflandiricilarinin egitilmesi sirasinda kullanilacak olan maliyet matrisleri asagidaki

gibi olacaktir:
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. .. 0 12
Maliyet Matrisiigsy pirinci basamak = [1 0 ] (5.2)

. - 0 1 .
Maliyet Matrisiigsy ikinci basamak = 1 0 (5:3)
Denklem (5.2)’de gosterilmekte olan maliyet matrisinin kullanilmasi ile egitilen IBSM
birinci basamaginda kullanilan DVM siniflandirma tekniginin hata orani, duyarlilik ve
Ozgillik degerleri Cizelge 5.8’de gosterilmektedir. Gosterilmekte olan sonuglar 5-
katlamali c¢apraz dogrulama isleminin 500 defa tekrarlanmasi ve sonuglarin

ortalamasinin alinmasi ile elde edilmistir.

Cizelge 5.8. Tarafli IBSM’nin birinci basamaginda kullamilmakta olan
siniflandiricinin performans analiz sonuglari

Hata Oran1 Duyarlilik Ozgiilliik

Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama | Standart
Sapma Sapma Sapma

0,0247 | 0,0019 | 0,9945 | 0,0007 | 0,9561 | 0,0038

Cizelge 5.8’de gosterilmekte olan sonuglar incelendiginde, Denklem (5.2)’de
gosterilmekte olan maliyet matrisi kullanilmasi ile IBSM’nin birinci basamak
simiflandiricisinin -~ duyarlilik  degerinin = 0,9945  seviyesine  ¢ikarilabildigi
goriilmektedir. Ancak birinci basamak simiflandiricinin 6zgiilliikk degerinin 0,9561
seviyesine diismesi nedeniyle, IBSM nin birinci basamak simiflandiricisinin hata orani
Cizelge 5.6’da gosterilmekte olan TBSM1’in hata oranin iki kat1 seviyesine ¢ikmustir.
Birinci basamak smiflandiricinin performanst IBSM’nin genel performansini
etkileyecektir ancak IBSM’nin performansinin  birinci ve ikinci basamak
siniflandiricilarin = performanslarindan ~ bagimsiz olarak  degerlendirilmesi

gerekmektedir.

Yukarida anlatilmakta olan kosullara uyularak, birinci basamak simiflandiricist
Denklem (5.2)’de gosterilmekte olan maliyet matrisi kullanilmasi ile egitilmis olan
IBSM igin yapilmis olan capraz dogrulama isleminin sonuglar1 Cizelge 5.9’da

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.9. Birinci basamak siniflandiricis1 Denklem (5.2)’de gosterilmekte olan
maliyet matrisi kullanilarak egitilmis olan IBSM i¢in performans analiz

sonugclari
Hata Orani Duyarlilik Ozgiilliikk
Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama | Standart
Sapma Sapma Sapma
0,0107 0.0029 0.9898 0,0044 | 0,9886 0,0034

IBSM’nin hata oran1, duyarlilik ve dzgiilliik degerlerinin, TBSM1 ve TBSM2’nin hata
orani, duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri ile karsilagtirilmasi i¢in Cizelge 5.6, Cizelge 5.7

ve Cizelge 5.9°da gosterilmekte olan sonuglar Cizelge 5.10°da birlikte

gosterilmektedir.

Cizelge 5.10. TBSM1, TBSM2 ve IBSM i¢in performans analiz sonuglar

Siniflandirma Hata Orani Duyarlilik Ozgiilliik
Modeli
Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama | Standart
Sapma Sapma Sapma
TBSM1 0,0122 | 0,0015 | 0,9891 | 0,0010 | 0.9866 | 0,0028
TBSM2 0,0101 | 0,0033 | 0,9924 | 0,0055 | 0,9874 | 0,0028
IBSM 0,0107 | 0.0029 | 0.9898 | 0,0044 | 0,9886 | 0,0034

Cizelge 5.10°da gosterilmekte olan sonuglar incelendiginde, onerilmekte olan tarafli
egitim yontemi sayesinde iIBSM duyarlilik degerinin TBSM1’in duyarlilik degerinin
lizerine ¢ikabildigi goriilmektedir. IBSM nin birinci basamak smiflandiricisinin tarafli
egitimi sonucunda, birinci basamak siniflandiricinin  duyarlilik degeri 0,9945

seviyelerine gekilebilmisti (Cizelge 5.8).

IBSM’nin birinci basamak smniflandiricisinin tarafli egitimi sonucunda, birinci
basamak siniflandiricinin 6zgiilliik degeri 0,9561 seviyelerine diisiiriilmiis olmasina
ragmen, IBSM’nin 6zgiilliik degeri ikinci basamak smiflandiricinin da etkisiyle hem

TBSM1’in hem de TBSM2’nin 6zgiillik degerlerinin iizerine ¢ikarilabilmistir. Bu
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durumun temel nedeni, IBSM’de birinci basamak smiflandirma isleminde yanlis
siniflandirilan deri Oriintiilerinin ikinci basamakta daha basarili bir smiflandiric
tarafindan tekrar simiflandiriliyor olmasidir. IBSM’nin 6zgiilliik degerindeki bu artisin,

IBSM’nin en énemli avantajlarindan birisi oldugu diisiiniilmektedir.

EK A’da verilmekte olan formiillerle dngériilememis olan IBSM nin hata oraninin ise
TBSMI’in hata oranindan daha diisik ve TBSM2’nin hata oranina daha yakin

seviyelerde oldugu goriilmektedir.

Onerilmekte olan IBSM’nin, TBSM1 ve TBSM2 ile karsilastirilmasi icin kullanilan

bir diger degerlendirme kriteri olan islem stiresi bir sonraki béliimde incelenmektedir.
5.6. Tki Basamakh ve Tek Basamakh Simiflandirma Modellerinin islem Siireleri

Belirlenmis olan iki basamakli ve tek basamakli siniflandirma modellerinin, bir girdi
goriintiistinii siniflandirabilmeleri igin ihtiya¢ duyduklart islem siiresinin uygulama
testleri oncesinde dngoriilebilmesi i¢cin EK C’de yapilmakta olan varsayimlar altinda
Denklem (C.4), (C.5) ve (C.6)’da verilmekte olan formiiller kullanilmaktadir. Bu
formiillerde kullanilmakta olan degerlere EK D’de yer verilmektedir. IBSM, TBSM1
ve TBSM2 igin Denklem (C.4), (C.5) ve (C.6)’da gosterilmekte olan formiillerin
kullanilmas: ile elde edilmis olan tahmini islem siireleri Cizelge 5.11°de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.11. IBSM, TBSM1 ve TBSM2’nin 630x480 piksellik bir cilt gériintiisiinii
tahmini siniflandirma siiresi

Siniflandirma 630x480 piksellik bir goriintiiniin 15x15 piksellik drtiismeyen
Modeli komsuluk pencereleri ile siniflandirilma siiresi (saniye)
TBSM1 ~0,4143
TBSM2 ~0,9989
IBSM ~0,6269

Cizelge 5.11°de gosterilmekte olan sonuglar incelendiginde, TBSM2 nin toplam iglem
stiresinin TBSM1’in islem siiresinin iki katindan daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu
durum, islem karmasiklig1 yiiksek olan &zniteliklerin (OK2) siniflandirma modelinde

kullanilmas: ~ sonucunda  smiflandirma  isleminde  olusan  yavaslamadan
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kaynaklanmaktadir. Bu c¢alismada onerilmekte olan IBSM’nin islem siiresinin
beklenildigi gibi TBSM1’in islem siiresinden daha fazla ve TBSM2’in islem
siiresinden ise daha diisiik oldugu gozlenmektedir. Hem OKI1 hem de OK2’yi
siniflandirma isleminde kullanmakta olan IBSM’nin islem siiresinin, yalmzca hizli
oznitelik kiimesini (OK1) kullanmakta olan TBSM1’in islem siiresine daha yakin

olmas1 dnerilmekte olan IBSM’nin hiz avantaji saglayabildigini gdstermektedir.

Cizelge 5.11’da EK C’de verilmekte olan formiillerin kullanilmasi ile tahmini olarak
hesaplanmis olan islem siirelerinin, bu calismada kullanilmakta olan goriintii
kiitiiphanesindeki o6rnek cilt goriintiiler kullanilarak hesaplanmasi durumunda Cizelge

5.12’de gosterilmekte olan ortalama sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.12. IBSM, TBSM1 ve TBSM2’nin 630x480 piksellik cilt goriintiilerini
ortalama siniflandirma siiresi (Uygulama sonuglart)

Siniflandirma 630x480 piksellik bir goriintiiniin 15x15 piksellik drtiismeyen
Modeli komsuluk pencereleri ile siniflandirilma siiresi (saniye)
TBSM1 ~0,4236
TBSM2 ~1,0145
IBSM ~0.7215

Goriildigi gibi uygulama testlerinde elde edilen sonuglar ile EK C’de verilmekte olan
formiillerin kullanilmasi ile elde edilen sonuglar tutarlilik gostermektedir. Uygulama
testlerinde de, IBSM’nin islem siiresinin TBSM2’nin islem siiresinin altinda ve

TBSM1’in islem siiresinin Gistiinde oldugu gozlenmektedir.

5.7. Gorsel Degerlendirme

Bu boliimde, Boliim 5.5 ve Boliim 5.6°da sayisal olarak degerlendirilmis olan TBSM1,
TBSM2 ve IBSM’nin performansi, gorsel bir érnek iizerinde degerlendirilmektedir.
Bu amagla, kullanilmakta olan cilt goriintiisii Sekil 5.6.(a)’da gosterilmektedir.
Kullanilmakta olan cilt goriintiisiinde yiizeysel yansimalarin fazla olmasi,
aydinlatmanin goriintii lizerinde diizglin bir dagilim gostermemesi, cilt ¢izgilerinin
belirgin olmasi ve bazi killarin yeginlik degerinin diisiik olmasi1 nedeniyle

siniflandirma iglemi i¢in zor bir goriintii oldugu diistiniilmektedir.
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Sekil 5.6. (a) 630x480 piksellik ornek cilt goriintiisii, (b) Dogruluk tablosu (Beyaz
pikseller kil bolgelerini, siyah pikseller deri bdlgelerini temsil ediyor)

Sekil 5.6.(a)’da gosterilmekte olan cilt goriintiisiindeki kil bolgeleri 15x15 piksellik
pencereler kullanilarak elle isaretlenmis ve bu goriintii i¢in bir dogruluk tablosu
olusturulmustur. Elde edilen dogruluk tablosu Sekil 5.6.(b)’de gosterilmektedir. Beyaz
pikseller kil bolgelerini temsil ederken siyah pikseller deri bolgelerini temsil
etmektedir. Dogruluk tablosu bu ¢alismada kullanilmakta olan Ortlismeyen

pencerelerle tarama islemini uygun olarak olusturulmustur.

Sekil 5.6.(a)’da gosterilmekte olan cilt goriintiisiin ortiismeyen pencerelerle taranarak
TBSM1, TBSM2 ve IBSM ile smiflandirilmas: sonucunda elde edilen kil bolgeleri,
dogruluk tablosundaki kil bolgeleri ile beraber Sekil 5.7°de gosterilmektedir.

Gorlintiilerdeki siyah bolgeler deri olarak siniflandirilmis bolgeleri temsil etmektedir.

Sekil 5.7°de gosterilmekte olan gorsel sonuglar incelendiginde, sonuglarin Cizelge
5.10’da gosterilmekte olan ¢apraz dogrulama isleminin sonuglart ile tutarlilik

gosterdigi gdzlenmektedir.
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Sekil 5.7. (a) Elle isaretlenmis kil bolgeleri, (b) TBSMI tarafindan bulunan kil
bolgeleri, (c) TBSM2 tarafindan bulunan kil bolgeleri, (d) IBSM
tarafindan bulunan kil bolgeleri

5.8. Sonug

Bu calismada, Sekil 1.1°de calisma semasi1 gosterilmekte olan nokta atimli bilgisayar
destekli lazer epilasyon sistemine yonelik olarak iki basamakli 6znitelik tabanlt
simiflandirma yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen iki basamakli siniflandirma
yonteminin performanst hiz ve basarim kriterleri dikkate alinarak, tek basamakli
siniflandirma modellerinin performans: ile karsilastirilmistir. Yapilan testler ve
degerlendirmeler sonucunda onerilmekte olan IBSM’nin hizinin, yalnizca hizh
oznitelikleri kullanmakta olan TBSM1in hizina yaklasti§1 ve IBSM’nin kil-deri tespit
basariminin ise ayirt etme giicli daha yiiksek olan 6znitelikleri de kullanmakta olan
TBSM2’nin kil-deri tespit basarimina yaklastig1 goriilmiistiir. Bu nedenle dnerilmekte
olan IBSM’nin, yavas calisan TBSM2’ye gére daha avantajli bir yontem olduguna

karar verilmistir.
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IBSM’nin performansi ile ilgili degerlendirmeler tek bir hizli-yavas dznitelik begi
icin yapilmigtir. Farkli hizli-yavas oznitelik obekleri igin performans analizlerinin
yapilmasi durumunda daha basarili olabilecek 6znitelik alt kiimelerin bulunabilecegi
diisiiniilmektedir. Bu amagcla dinamik 0Oznitelik se¢me islemi yapabilecek bir

algoritmanin gelistirilmesi planlanmaktadir.

Onerilmekte olan IBSM, lazer epilasyon uygulamasma ydnelik olarak cilt
goriintiilerindeki kil bolgelerinin tespit edilmesi amaciyla gelistirilmistir. Ancak, bu
modelin biiyiik veri setlerinde az miktarda bulunan pozitif 6rneklerin aranmasi
problemlerinde de tespit basariminda ciddi bir diisiis yasanmadan, hiz artisi

saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

Bu c¢alismada, IBSM’nin hiz ve smiflandirma basarimlarimin  daha rahat
degerlendirilebilmesi i¢in Ortiismeyen pencerelerle tarama yontemi kullanilmuistir.
Ancak, bu teknik gercek zamanli caligma kosullar1 i¢in uygun bir yontem degildir. Bu
nedenle, siiflandirma islemi oncesinde anahtar nokta tespit yonteminin kullanilmasi
onerilmektedir. Kil ve deri bolgelerini ayirt etmek igin ¢ikarilmig olan Oznitelikler
degerlendirilerek, bolgesel minimum tabanli anahtar nokta ¢ikarma yontemlerinin

basaril1 olabilecegi 6ngoriilebilmektedir.
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EKLER

EK A : IBSM’nin Kil ve Deri Tespit Basarimimin TBSM1 ve TBSM2’nin Kil ve

Deri Tespit Basarimlarina Gore Degisimi

Simiflandirma isleminde hiz artis1 saglayabilmek i¢in bu ¢alismada onerilmekte olan
iki asamali siniflandirma yonteminde, Boliim 4.7.1°de belirlenmis olan performans
degerlerinin Onceden Ongoriilebilmesi icin birinci basamak ve ikinci basamak
siniflandiricilarin - performans analiz sonuglarinin  iki basamakli siniflandirma
yontemine uyarlanarak yeniden degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu amagla asagida
aciklanacak olan formiilasyonlarda kullanilmak iizere birinci basamak siniflandirict
performans  Olgiitleri  hata orany;, duyarlilik; ve 06zgillik, olarak
isimlendirilirken, ikinci basamak siniflandirict performans 6l¢iitleri ise hata orant,,
duyarlilik, ve 6zgullik, olarak isimlendirilmektedir. Dikkat edilmesi gereken en
onemli konu, birinci basamak smiflandirici performans oOlgiitleri tiim veri seti
kullanilarak hesaplanirken, ikinci basamak siniflandirict performans olgiitleri ise
yalnizca birinci asama sonucunda kil (pozitif) olarak siniflandirilmis veri seti

kullanilarak hesaplanmis olmak zorundadir.

Onerilmekte olan IBSM’nin kullandig1 en 6nemli kriter birinci basamakta kil olarak
tespit edilebilmis olan bolgelerin ikinci basamakta tekrar siniflandirilacak olmasidir.
Bir baska deyisle, birinci basamak siniflandirma islemi sonunda dogru pozitif ve yanlis
pozitif olarak degerlendirmis olan bdlgeler ikinci basamak siniflandiricida tekrar
degerlendirilirken, birinci basamak siniflandirma islemi sonucunda dogru negatif ve
yanlis negatif olarak degerlendirilmis bolgeler ikinci asamada tekrar

degerlendirilmeyecektir.

Cizelge A.1l. Birinci basamak kil ve deri siiflar1 karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif
Kil Deri
(Pozitif) | (Negatif)

al DP, YN,

Gercek | (Pozitif)

Simif Derli P, -

(Negatif)
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Cizelge A.1l’de gosterilmekte olan birinci basamak kil ve deri simiflar1 karigiklik
matrisinde yalnizca yesil ile isaretlenmis olan veriler ikinci basamakta tekrar
siiflandirilmaktadir. Yalnizca DP; ve YP; kiimelerinde bulunan verilerin ikinci
basamak smiflandirma isleminden de gegirilmesi durumunda IBSM icin olusan kil ve

deri siniflar1 karisiklik matrisi Cizelge A.2°de gosterildigi gibi olmaktadir.

Cizelge A.2. Ikinci basamak siniflandirma islemi sonucunda olusan kil ve deri smiflar
karisiklik matrisi

Tahmin Edilen Simf

Kil (Pozitif) Deri (Negatif)
Kil
.. DP; X Duyarlilik, |YN; + DP; X (1 — Duyarlilik,)
(Pozitif)
Gercek
Simif Deri . o
o~ | YPp X (1 - alla D YP; X Gll
(Negatif) L X ( Ozgilliik,) N; + YP; X Ozgiilliik,

Iki basamakli smiflandirma islemleri sonucunda olusan karisiklik matrisi dikkate

alinarak duyarlilik, 6zgiilliik ve hata oran1 degerlerini yeniden diizenleyecek olursa,

DP; X Duyarlilik,
DP; X Duyarlilik, + YN; + DP; X (1 — Duyarlilik,)

- Duyarlilikigsy =

DP; X Duyarlilik,
YN, + DP;

- Duyarlilikigsy =

- Duyarlilikigsy, = Duyarlilik, X Duyarlilik, (A.la)

DN, + YP; x Ozgiilliik,
DN, + YP, x Ozgilliik, + YP, x (1 — Ozgilliik,)

DN, + YP, x Ozgiilliik,
DN, + YP,
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DN, + YP,

- Ozgilliikigsy = Ozgillik, + (1 — Ozgillik,) x Ozgiilliik, (A.1b)

YN; + DP; x (1 — Duyarlilik,) + YP, x (1 — Ozgiilliik,)
YN, + YP, + DP, + DN;

— Hata Oranijgsy =

YN; + YP; + DP; X (1 — Duyarlilik,) — YP; x Ozgiilliik,
YN, + YP, + DP, + DN,

— Hata Oranijgsy =

N DP; X (1 — Duyarlilik,)
YN; + YP, + DP, + DN,

— Hata Oranijgsy = Hata Orani,y

YP, x Ozgiilliik,
YN; + YP, + DP, + DN,

Veri setinde baslangicta esit sayida kil ve deri 6rnegi bulundugunu varsayarsak,
— DP;+YN; = YP, + DN, olacaktir.

DP; X (1 — Duyarlilik,)
2 x (DP,+YN;)

— Hata Oranijgsy = Hata Oraniy +

YP, x Ozgiilliik,
2 % (YP, + DN)

— Hata Oranijgsy =

Duyarlilik, X (1 — Duyarlilik,)
2 (A.lc)

Hata Orani, +

(1 — Ozgiillitk,) x Ozgilliik,
2

Denklem (A.1a) ve (A.1b)’de verilen formiillerden de anlasilabilecegi gibi IBSM’nin

duyarhilik ve 6zgiillik degerleri, hi¢cbir kosul olmaksizin birinci ve ikinci basamak
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siiflandiricilarin duyarhilik ve 6zgiilliik degerleri kullanilarak hesaplanabilmektedir.
Iki basamakli modelin hata orani ise Denklem (A.1c)’de verilen formiil kullanilarak,
veri setinde esit sayida pozitif ve negatif drnek olmasi kosulu ile birinci ve ikinci
basamak siniflandirma modellerinin hata orani, duyarlilik ve &zgiillik degerleri

kullanilarak hesaplanabilmektedir.

Denklem (A.la)’da gosterilmekte olan IBSM’nin duyarlilik denkleminden
anlagilabilecegi gibi kil bulma basarimi, birinci basamak ve ikinci basamak
simiflandiricilarin kil bulma basarimina gore katlanarak diismektedir. Denklem
(A.1b)’de gosterilmekte olan IBSM’nin deri bulma basariminin ise birinci basamak
smiflandiriciya gore artis gosterdigi gozlenmektedir. Bu durumun temel nedeni

sirasiyla,

e Birinci basamak simiflandirma isleminde yanlis siniflandirilmis olan pozitif
(kil) 6rnekler ikinci agsamada tekrar siniflandirilamayacaktir. Birinci basamak
siniflandirma igleminde yanlis siniflandirilan pozitif Grneklere ikinci
basamakta yanlis siniflandirilan pozitif orneklerin de eklenmesi ile yanlis
siniflandirilan pozitif orneklerin sayist daha da artacaktir. Bu nedenle
IBSM’nin kil tespit basarimi (dwyarlilikigs,,) birinci ve ikinci basamak
smiflandiricilarin kil tespit basarimlarindan (duyarlilik; ve duyarlilik,)
daha yiiksek olamaz.

e Veri setindeki negatif (deri) ornekler i¢cinden birinci basamak siniflandirma
isleminde yanlis siniflandirilmis olan Ornekler ikinci basamakta yeniden
siniflandirma isleminden ge¢mektedir. Bu nedenle IBSM’nin deri tespit
basariminin (6zgulliikiggy) birinci basamak smiflandiricinin deri tespit

basarimindan (6zgtlliik,;) daha diisiik olmasi miimkiin degildir.

Onerilmekte olan IBSM’de elde edilen toplam hata oranmin artmasi veya azalmasi
birinci ve ikinci basamak o6zgiillik ve duyarlilik degerlerinin tamamina Vve birinci
basamak hata oranma baghdir. IBSM’nin hata oranim birinci ve ikinci basamak
siiflandiricilarin hata oranina gére artmasi veya azalmasi birden fazla faktére baglh

oldugu i¢in 6nceden 6ngdriillmesi daha zordur.
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IBSM’nin birinci basamaginda kullanilan smiflandiricinin performans dlgiitleri olan
hata oraniy, duyarlilik, ve 6zgullik, degerleri daha 6nce belirtildigi gibi tiim veri
seti kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu nedenle TBSM1 ile ayni 6znitelik kiimesini
(OK1) ve smiflandirma teknigini kullanan ve performans &lgiitleri TBSM1 ile aynmi
veri seti kullanilarak hesaplanabilecek olan IBSM’nin birinci basamaginda kullanilan
siiflandiricinin performans dlgiitlerinin (hata oraniy, duyarlilik,; ve 6zgilliik,)

TBSMTI’in performans 0lciitleri ile ayn1 olmas1 beklenmektedir.

IBSM’nin ikinci basamaginda kullanilan siniflandiricinin performans 6lgiitleri olan
hata orani,, duyarlilik, ve 6zgiilliik, degerleri ise yalnizca birinci basamak
sonucunda kil (pozitif) olarak siniflandirilmis olan veri seti kullanilarak hesaplanmis
olmak zorundadir. IBSM nin ikinci basamaginda kullanilan siniflandirici, TBSM2 ile
ayn1 Oznitelik kiimesini (OK2) ve smiflandirma teknigini kullanmaktadir. Buna
ragmen IBSM’nin ikinci basamaginda kullanilan siniflandiricinin ve TBSM2’nin
performans 6lgiitleri hesaplanirken kullanilan veri setlerinin farkli olmasi nedeniyle,
yukaridaki formiillerde kullanilmakta olan hata orani,, duyarlilik, ve 6zgillik,
degerleri TBSM2’nin performans olgiitleri ile ayni degildir. IBSM’nin ikinci
basamagindaki siniflandiricinin deri tespit bagariminin (6zgtlliik,), TBSM2’nin deri
tespit basarimindan daha diisiik ¢ikmasi beklenmektedir. Ciinkii IBSM’nin ikinci
basamaginda  kullanilan  simiflandiricinin - 6zgiillik  degeri  hesaplanirken
siiflandirilmasi zor olan (birinci basamakta yanlis siniflandirilmis) deri Oriintiileri
kullanilacaktir. IBSM nin ikinci basamagindaki siniflandiricinin kil tespit basarimimin
(duyarlilik,), TBSM2’nin kil tespit basarimindan daha yiiksek ¢ikmasi
beklenmektedir. Ciinkii IBSM’nin ikinci basamaginda kullamlan siniflandiricimn
duyarlilik degeri hesaplanirken siniflandirilmasi kolay olan (birinci basamakta dogru

siiflandirilmis) kil 6riintiileri kullanilacaktir.

Yukarida IBSM’nin birinci ve ikinci basamaginda kullamlan smiflandirma
modellerinin performans Ol¢iitleri sirasiyla TBSM1 ve TBSM2’nin performans
olgiitleri ile karsilastirilmistir. Bunun sayede IBSM’nin kil ve deri tespit basarimlar
TBSM1 ve TBSM2’nin kil ve deri tespit basarimlari temel alinarak onceden
ongoriilmeye calisilmaktadir. Yukarida belirtildigi gibi Denklem (A.la), (A.1b) ve
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(A.1c)’de kullanilmakta olan hata orani;, duyarlilik, ve 06zgiilliik, degerleri
TBSM1’in performans olgiitleri ile aymdir. Denklem (A.1la), (A.1b) ve (A.lc)’de
kullanilmakta olan 6zgiilliik, degeri TBSM2’nin 6zgiilliik degerine esit veya ondan
daha diisiikkken, duyarlilik, degeri TBSM2’nin duyarlilik degerine esit veya ondan
daha yiiksektir.

Yukarida yapilmis olan alan agiklamalar ve Denklem (A.la), (A.1b) ve (A.lc)’de
verilmis olan formiiller dikkate alinarak, IBSM’nin kil ve deri tespit basarim1 TBSM 1

ve TBSM2’nin kil ve deri tespit bagarimina gore yeniden degerlendirilecek olursa,

e IBSM modelinin kil tespit basarim1 (duyarlilikigg,) TBSM1’in kil tespit
basarimindan (duyarlilik,) daha yiiksek olamaz.

e IBSM modelinin deri tespit basarimi (6zgiilliikiggy,) TBSM1’in kil tespit
basarimindan (6zgulliik,) daha diisiik olamaz.

e IBSM modelinin kil ve deri tespit basarimlari, dogrudan TBSM1’in kil ve deri

tespit basarimlari iizerinden 6ngdriilemez.
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EKB : Smflandirma islemlerinde Kullanilmakta Olan Yerlesik Matlab
Fonksiyonlar:

Cizelge B.1. Bu calismada smiflandirma islemlerinde kullanilmakta olan Matlab
fonksiyonlari

Siniflandirma Kullanmilan Matlab Fonksiyonlari
Teknikleri
LDA fitcdiscr (Training, Group, Name, Value)
NB fitNaiveBayes (Training, Group, Name, Value)
SVM fitcsvm (Training, Group,Name,Value)
KA fitctree (Training, Group,Name, Value)
K-NN knnclassify (Sample, Training, Group, k)

Cizelge B.1’de verilmis olan fonksiyonlar Matlab yazilimmin R2014a versiyonunda
“Statistics and Machine Learning” ve “Bioinformatics” kiitiiphanelerinde
bulunmaktadir. Bu fonksiyonlarin parametrelerinden, “Training” egitimde kullanilan
Oznitelik vektoriinl, “Group” egitimde kullanilan Oznitelik vektoriiniin - siif
etiketlerini, “Name” ilgili fonksiyonun parametre ismini ve “Value” ilgili
parametrenin girdi degerini temsil etmektedir. Cizelge B.1’de gdsterilmekte olan
fonksiyonlarla ilgili daha detayli tartismalara The MathWorks Inc.’in resmi internet
sitesi olan http://www.mathworks.com/ adresinden ulasilabilir.

Bu caligsmada, belirtilmedigi takdirde ilgili Matlab fonksiyonlarinin parametreleri

varsayilan degerler olarak kullanilmaktadir.
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EK C :IBSM, TBSM1 ve TBSM2’nin islem Siireleri

Bu c¢alismada onerilmekte olan ve Sekil 4.30°de gosterilen IBSM’nin bir girdi
goriintlistindeki kil ve deri bolgelerini siniflandirmasi igin ihtiyag duydugu toplam
stirenin, Denklem (C.1)’de verilmekte olan formiil kullanilarak 6nceden
ongoriilebilecegi degerlendirilmektedir. Denklem (C.1)’de verilmis olan formiil ile
ilgili dikkat edilmesi gereken en ©Onemli husus IBSM’nin birinci basamak
siniflandirma islemi sirasinda hesaplanmis olan 6zniteliklerin ikinci basamak
smiflandirma isleminde tekrar hesaplanmasimna ihtiyag duyulmamasidir. IBSM’nin
ikinci basamak siniflandirma iglemi sirasinda birinci basamakta degerlendirilmis olan
oriintiiler kullanilmaktadir ve her iki basamakta da kullanilmakta olan ortak
Ozniteliklerin yalnizca birinci basamakta hesaplanmasi yeterlidir. Bu sayede islem

masrafinin artmasi engellenmektedir.

2 y (C.1)
tisem= ((tﬁznitelik hesaplama (OK1) + Lsiniflandirma (model,, OK1, x;)
+ tdigerl)
Agériintij . .
X A + (téznitelik hesa;olama(OK2 - OKl)
pencere

+ tsmlflandlrma(mOdelZv C)sz xz) + tdigerz)

y (Agf,runtﬁ X dy X duyarlilik,

Apencere

 Agorinea X (1 = dia) X (1 - 6zgiilliik1)>)

Apencere

OK1= 1. basamak smiflandirma isleminde kullanilmakta olan ve hizli

Oznitelikler arasindan se¢ilmis olan 0znitelik kiimesi

OK2= 2. basamak simiflandirma isleminde kullanilmakta olan ve tiim

Oznitelikler arasindan se¢ilmis olan Oznitelik kiimesi

(OK2 — OK1) = Yalnizca 2. basamak smflandirma islemi sirasinda

hesaplanmasi yeterli olan 6znitelik kiimesi
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toznitelik hesaplama(OKl) = 1. basamak smiflandirma isleminde

kullanilmakta olan 6zniteliklerin varsayilan pencere boyutundaki bir

orlintii i¢in ortalama hesaplanma siiresi

toznitelik hesaplama(f)KZ — 0K1) = Yalnizca 2. Basamak simiflandirma

isleminde hesaplanmasi yeterli olan Ozniteliklerin varsayilan pencere

boyutundaki bir Oriintii i¢in hesaplanma stiresi

model; = 1. basamak siniflandirma isleminde kullanilan siniflandirma

teknigi (DAA, NB, SVM, KA, K-NN)

model, = 2. basamak simiflandirma isleminde kullanilan siniflandirma

teknigi (DAA, NB, SVM, KA, K-NN)

tsiniflandairma (Modely, OK1,x;) = 1. basamakta kullanilan
siniflandirma tekniginin OK1’i kullanilarak egitilmesi sonucunda olusan
siiflandiricinin x; 6znitelik vektoriinii ortalama hesaplama siiresi. x;

oznitelik vektdriiniin uzunlugu OK1 6znitelik kiimesinin eleman sayisi

kadardir.

tsmlﬂandlrma(modelz,0K2,x2) = 2. basamakta  kullanilan

siniflandirma tekniginin OK2’1 kullanilarak egitilmesi sonucunda olusan
siiflandiricinin x, 6znitelik vektorlinii ortalama hesaplama siiresi. x,
oznitelik vektdriiniin uzunlugu OK2 6znitelik kiimesinin eleman sayisi

kadardir.

taigers = 1. basamak siniflandirma islemi sirasinda 6znitelik hesaplama
ve Oznitelik vektorii siniflandirma islemleri diginda yapilan diger

islemlerin ortalama siiresi

taigerz = 2. basamak siniflandirma islemi sirasinda 6znitelik hesaplama

ve Oznitelik vektorii simiflandirma islemleri disinda yapilan diger

islemlerin ortalama stiresi
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Agsrines = Tarama yapilan cilt goriintiisiindeki toplam piksel sayisi

(Varsayilan deger: 630x480 piksel)

Apencere = Komsuluk penceresindeki toplam piksel sayis1 (Varsayilan

deger: 15x15 piksel)

dy,; = Tarama yapilan cilt goriintiisiindeki pozitif (kil) bolgelerin

alaninin toplam goriintii alanina orani (Kil yogunlugu)
duyarlilik, = 1. Basamak siniflandiricinin kil tespit basarimi
ozgullik, = 1. Basamak siniflandiricinin deri tespit basarimi

TBSM1’in bir girdi goriintiisiindeki kil ve deri bolgelerini siniflandirmasi igin ihtiyag
duydugu toplam siirenin, asagida verilmekte olan formiil kullamilarak onceden

ongoriilebilecegi degerlendirilmektedir:

) ) (C.2)
tresm1= ((téznitelik hesaplama (OKl) + tsmlflandlrma (mOdelly OK1, xl)

Agsriimti
+ tdigerTekl) X <M>)

Apencere

OK1= TBSM1’de kullanilmakta olan ve hizli 6znitelikler arasindan

sec¢ilmis olan 6znitelik kiimesi

tsznitelik hesap 1ama (OK1) = TBSM1°de kullanilmakta olan 6zniteliklerin
varsayilan pencere boyutundaki bir Oriintli i¢in ortalama hesaplanma

siiresi

model; = TBSM1°de kullanilan siniflandirma teknigi (DAA, NB, SVM,
KA, K-NN)

tsiniflandirma(modely, OK1,x;) = TBSM1°de kullanilan siniflandirma

tekniginin - OK1’i  kullamlarak  egitilmesi sonucunda olusan
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siiflandiricinin x; 6znitelik vektoriinii ortalama hesaplama siiresi. x;

oznitelik vektdriiniin uzunlugu OK1 dznitelik kiimesinin eleman sayis1

kadardir.

taigerrek1 = TBSM1’de smiflandirma islemi sirasinda Oznitelik

hesaplama ve 6znitelik vektorii siniflandirma islemleri disinda yapilan

diger islemlerin ortalama siiresi

Agsrints = Tarama yapilan cilt goriintiisiindeki toplam piksel sayisi

(Varsayilan deger: 630x480 piksel)

Apencere = Komsuluk penceresindeki toplam piksel sayis1 (Varsayilan

deger: 15x15 piksel)

TBSM2’nin bir girdi goriintiisiindeki kil ve deri bolgelerini siniflandirmasi i¢in ihtiyag
duydugu toplam siirenin, asagida verilmekte olan formiil kullamilarak onceden

ongoriilebilecegi degerlendirilmektedir:

i} 3} (C.3)
tresmM2= ((téznitelik hesaplama(OKz) + tsiniflandurma (model,, OK2, x,)

A sriinti
+ tdigerTekz) X <M>)

Apencere

OK2=TBSM2’de kullanilmakta olan ve tiim dznitelikler arasindan secilmis

olan 6znitelik kiimesi

toznitelik hesaplama(OKZ) = TBSM2’de kullanilmakta olan 6zniteliklerin

varsayilan pencere boyutundaki bir oriintii i¢in ortalama hesaplanma siiresi

model, = TBSM2’de kullanilan siniflandirma teknigi (DAA, NB, SVM,
KA, K-NN)

tsmlﬂandlrma(modelz,OKZ,xz) = TBSM2’de kullanilan siniflandirma

tekniginin OK2’i kullanilarak egitilmesi sonucunda olusan smiflandiricinin
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X, Oznitelik vektoriinii ortalama hesaplama siiresi. x, 0znitelik vektoriiniin

uzunlugu OK2 6znitelik kiimesinin eleman say1s1 kadardir.

taigerrekz = TBSM2’de simiflandirma islemi sirasinda 6znitelik hesaplama
ve Oznitelik vektori siniflandirma islemleri disinda yapilan diger islemlerin

ortalama siiresi

Agsrinea = Tarama yapilan cilt goriintiisindeki toplam piksel sayisi

(Varsayilan deger: 630x480 piksel)

Apencere = Komguluk penceresindeki toplam piksel sayisi (Varsayilan

deger: 15x15 piksel)

Denklem (C.1), (C.2) ve (C.3)’te kullanilmakta olan tg;ger1, taigerz: taigerrek1 V€
taigertek2 Sureleri bellekten okuma, bellege yazma, resim kesme gibi siniflandirma ve

Oznitelik hesaplama islemleri disindaki diger islemlerin siireleridir. Bu degerlerinin
sonuclari etkilemeyecek kadar diigiik oldugu varsayimi yapilirsa, Denklem (C.1), (C.2)

ve (C.3)’te verilmis olan formiiller asagidaki gibi yeniden diizenlenebilir:

) ) (C.4)
tiSBM: ((tbznitelik hesaplama (OKl) + tsmlflandlrma (mOdellt OK1, xl))

X <M>> + ((téznitelik hesaplama(OK2 — OK1)

Apencere

+ tsmlflandlrma(mOdelz; 0K2, xz))

y (Agf)r(intﬁ X dpy X duyarliliky

APETLCET'E

. Agorinea X (1= dj) X (1 - 6zgulluk1>>)

APETLCET@
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) ) (C.5)
tresm1= ((téznitelik hesaplama (OK]-) + tsmlflandlrma (mOdell' OK1, xl))

x (Agériintﬁ)
Apencere
tresm2= ((téznitelik hesaplama (OKZ) + tsmlflandlrma(mOdelZ: OKZ' xz))

A Sriintii
X( gorunti
Apencere

Denklem (C.4), (C.5) ve (C.6)’da verilmis olan formiillerde birden fazla varsayim

(C.6)

yapilmaktadir. Bu varsayimlardan bazilari,

e Capraz dogrulama islemi sonucunda elde edilmis olan duyarlilik degeri, ilgili
siniflandirma yonteminin herhangi bir cilt goriintiisii tizerindeki kil bolgelerini
tespit edebilme olasiligi ile ortiismektedir.

e (apraz dogrulama islemi sonucunda elde edilmis olan 6zgiilliik degeri, ilgili
siniflandirma yonteminin herhangi bir cilt goriintiisii iizerindeki deri
bolgelerini tespit edebilme olasiligl ile drtiismektedir.

e Cilt goriintiilerindeki kil bolgelerinin yogunlugu ortalama sabit bir deger olarak
kabul edilebilir.

e Her bir 6zniteligin hesaplama siiresi sabit Oriintli penceresi boyutu i¢in farkli
cilt goriintiilerinde benzerlik gostermektedir.

e  (Goriintli tarama iglemi sirasinda yapilan diger islemlerinin siiresi, siniflandirma
islem stiresi ve Oznitelik hesaplama islem siirelerinden ¢ok kisadir, bu nedenle

bu degerler yok sayilabilir.

Yukarida yapilmis olan varsayimlarin bir kisminin uygulama testleri sirasinda
dogrulugunu kaybetmesi beklenmektedir. Ancak uygulama testleri dncesinde IBSM
ile TBSM1 ve TBSM2 arasinda bir hiz karsilastirmasi1 yapilabilmesi i¢in yukarda
verilmis olan varsayimlar altinda, Denklem (C.4), (C.5) ve (C.6)’da gosterilmekte olan

formiiller kullanilarak yaklasik bir islem siiresi hesaplanabilmektedir. Uygulama
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testlerinde elde edilen sonuglarin, Denklem (C.4), (C.5) ve (C.6)’da elde edilen
sonuclarla birebir Ortiismesi beklenmemektedir. Ancak denklemlerden elde edilen

sonuglarin, uygulama testlerinin  sonuglar1  ile  benzerlik  gosterecegi

degerlendirilmektedir.

115



EK D : IBSM, TBSM1 ve TBSM2’nin islem Siirelerinin Ongoriilebilmesi icin
Kullanilan Degerler

IBSM, TBSM1 ve TBSM2 nin bir girdi gériintiisiinii sin1flandirabilmeleri igin ihtiyag
duyduklar1 islem siiresinin uygulama testleri 6ncesinde 6ngoriilebilmesi icin EK C’de
yapilmakta olan varsayimlar altinda Denklem (C.4), (C.5) ve (C.6)’da verilmekte olan
formiiller kullanilmaktadir. Bu formiillerde kullanilmakta olan varsayilan girdi

gorlintilisii boyutu (Agsrinei) 630x480° piksel olarak, varsayilan oriintii penceresi
boyutu (Apencere) ise 15x15 piksel olarak belirlenmistir. OK1 Cizelge 5.4’de

gosterilmekte olan oznitelik kiimesi, OK2 ise Cizelge 5.5°te gosterilmekte olan
Oznitelik kiimesidir. Formiillerde kullanilan model, ve model, smiflandirma
teknikleri ise Bolim 5.3’te yapilmakta olan degerlendirmeler sonucunda dogrusal
cekirdek fonksiyonu kullanan DVM smniflandirma teknigidir. iIBSM’nin islem
stiresinin  Ongoriilebilmesi i¢in kullanilmakta birinci basamak duyarlilik degeri
(duyarlilik,) ve birinci basamak 6zgiillik degeri (6zgiilliik,) i¢in Cizelge 5.8’de
verilmis olan degerler kullanilmaktadir. IBSM, TBSM1 ve TBSM2’nin islem
slirelerinin 6ngdriilebilmesi i¢in kullanilmakta olan, her bir 6zniteligin 15x15 piksellik
bir 6rlintii penceresi i¢in ortalama hesaplanma siireleri i¢in Cizelge 5.1°de verilmekte
olan ortalama degerler kullanilmaktadir. Siniflandirma modellerinin iglem siirelerinin
ongoriilebilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan diger degerler asagida yapilmakta olan

degerlendirmelerle belirlenmektedir.

IBSM’nin islem siiresinin éngoriilebilmesi igin kullanilmakta olan bir diger deger cilt
gortintiilerindeki ortalama kil boélgesi yogunlugudur (dj,; ). Bu deger siniflandirma
isleminde kullanilmakta olan 6rnek cilt goriintiileri esas alinarak belirlenmektedir. Cilt
goriintlilerindeki kil bolgesi yogunlugunun belirlenebilmesi icin, farkll cilt
gorlntiilerindeki kil bolgeleri 15x15 piksellik pencerelerle isaretlenmistir. Daha sonra,

ornek goriintiide kil bdlgelerinden olusan Oriintli pencerelerinin  sayisi, cilt

3630 ve 480 degerleri 15 ile tam boliinebilmektedir. Bu nedenle girdi goriintiisii boyutu olarak 640x480
piksel degeri yerine 630x480 piksel degeri kullanilmaktadir.
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gorlintiisiindeki toplam Orilintii  penceresi sayisina boliinerek kil bolgelerinin
yogunlugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuglardan birisi, 6rnek bir cilt goriintiisii i¢in

Sekil D.1°de gosterilmektedir.

Girdi Goriintiisi [saretlenmis Kil Bolgeleri
TS 3 . h ‘ h
S e
- ; =] ‘ +
‘ =
~ - E = =
Kil Bolgesi Yogunlugu~%]11
Sekil D.1. Ornek bir cilt goriintiisii icin kil bolgesi yogunlugu

Yapilan incelemelerde 6nceden belirlenmis olan kil uzunlugu (~1 mm) i¢in kol, bacak
gibi bolgelerden alinan goriintiilerde kil bolgesi yogunlugunun %10 seviyelerinde
oldugu goriilmiistiir. Bu ¢alismada kullanilmakta olan goriintii seti i¢in killarin daha
yogun oldugu sakal gibi bolgelerde bu oran %30 seviyelerine kadar ¢ikmaktadir.
Ancak bu seviyelerden daha yiiksek kil yogunluguna sahip olan cilt tipleri i¢in 6nerilen
akilli lazer epilasyon cihazinin avantajlar1 ortadan kalkmaktadir. Bu cilt tipleri i¢in
geleneksel biiylik spot boyutlu lazer cihazlarinin kullanimi hiz yoniinden daha
avantajli olacaktir. Bunun yani sira cildin birgok boliimiine lazer atimi yapilmasi
gerektigi icin nokta atimli lazer uygulamasinin cilt {izerinde biraktigr etki, geleneksel
cithazlarin cilt lizerinde biraktifi etkiden ¢ok farkli olmayacaktir. Bu g¢alismada,
ortalama kil bolgesi yogunlugunun belirlenmesi i¢in kil bolgesi yogunlugunun en
yiiksek oldugu 6rnek goriintiilerle, kil bolgesi yogunlugunun en diisiik oldugu 6rnek
goriintlilerinden elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak, dj,; degeri 0,2 olarak

belirlenmistir.

Denklem (C.4), (C.5) ve (C.6)’da verilmis olan tgy, fignairma(model;, OK1, x;)
OK1’i kullanmakta olan model;’in tek bir 6znitelik vektoriinii siniflandirmak icin
ihtiyag duydugu siireyi Ve tgm rianairma (Modely, OK2, x,) OK2’yi kullanmakta olan

model,’in tek bir 6znitelik vektoriinii siniflandirmak icin ihtiyag duydugu siireyi
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temsil etmektedir. Bu degerlerin dngoriilebilmesi i¢in DVM smiflandirma teknigi
OKI1 ve OK2 kullanilarak 169 kil ve 169 deri &riintiisiine ait veriler ile egitilmis ve
olusturulan siiflandiricilarin, egitim setinde kullanilmayan 1 tane kil ve 1 tane deri
Orlintlistinii siniflandirma siiresi hesaplanmistir. Daha sonra bu iki simiflandirma
stiresinin ortalamasi ilgili siniflandiricinin tek bir 6znitelik vektoriinii siniflandirma
siiresi olarak alinmistir. Elde edilen sonuglarin kesinliginin artirilabilmesi igin
yukarida anlatilmakta olan islem farkli egitim ve test kiimeleri kullanilarak 100 defa
tekrarlanmis ve elde edilen sonuglarin ortalamast alinmistir. Cizelge D.1°de
gosterilmekte olan degerler ilgili simiflandirma yontemi icin tek bir 6znitelik
vektOriiniin siniflandirilma siiresi olarak belirlenmistir. Bu ¢alismada kullanilan DVM
siniflandirma tekniginin egitilmesi i¢in yararlanilan Matlab fonksiyonu EK B’de

gosterilmektedir.

Cizelge D.1. Tek bir 6znitelik vektoriiniin siniflandirilma siireleri

Tek Bir Oznitelik Vektdriiniin
Simiflandirilma Siiresi (saniye)

tsmlflandlrma (DVM, OKL xl) 1,5596e-05

tsmlflandlrma (DVM, C)KZ, xz) 1,5637e-05

Cizelge D.1°de gorildigl gibi esit uzunluklardaki Oznitelik vektorlerini
siiflandirmaya ¢alisan her iki siniflandirma yonteminin islem siireleri ¢ok yakin

cikmustir.

118



OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Soyadi, Adi : AVSAR, Murat
Uyrugu :T.C.
Dogum Tarihi ve Yeri :26.03.1987, Ankara
Medeni hali : Bekar
Telefon : 0 (506) 460 30 26
e-mail : muratavsar@outlook.com
Egitim
Derece Egitim Birimi Mezuniyet Tarihi
Lisans Bilkent Universitesi Elektrik 2013
ve Elektronik Miihendisligi
Is Deneyimi
Yil Yer Gorev
2013-Halen Mavilab Yazilim Bilisim Lazer LTD. STI. Miihendis
Yabanci Dil
Ingilizce
Yayinlar

[1] Avsar, M., Yetik, 1.S., Automated Feature Based Fine Hair Localization for
Laser Hair Removal with Optical Imaging, 36th Annual International
Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society
EMBC14, Chicago, Illinois, U.S.A, Agustos 2014.

[2] Avsar, M., Yetik, 1.S., Hair Region Localization with Optical Imaging for
Guided Laser Hair Removal, 2015 IEEE International Symposium on
Biomedical Imaging: From Nano to Macro ISBI15, New York, U.S.A., Nisan

2015.

119


mailto:muratavsar@outlook.com

