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ARAC RENGI TANIMA SiSTEMI
OZET

Son yillarda, teknolojinin gelismesiyle uzaktan algilama ve tanima sistemleri
hayatimizin her alanina girmeye basladi. Coklu ortamlarin giderek yayginlagmasi ve
ucuzlamasiyla birlikte renk tanima ile ilgili ¢alismalar 6nem kazanmistir. Ciinkii,
renk, resim ve video gibi gorsel 6gelerde nesneleri ayirt etmek i¢in 6nemli bir
ozelliktir. Ancak, renk 151k kaynaginin agisina ve siddetine, golgeye, hava kosullarina
ve kameranin bakis agisina gore degistigi icin goriintiileri gosteren sabit bir eleman
degildir. Bu nedenle dis ortam goriintillerinde yansiyan ylizeyli nesnelerin
renklerinin taninmasi zor ve ilgi ¢ekici bir problemdir.

Bu calismada dis ortamda ve hareket halindeki araglarin renklerini taniyan gercek
zamanlt bir sistem gelistirilmeye c¢alisilmistir. Sistemi gerceklestirmek i¢in farkli
renk tanima bolgeleri, farkli Oznitelikler ve farkli simiflandirma yontemleri
kullanilmig veya gelistirilmis, aralarindaki en iyi kombinasyon bulunmaya
calistlmigtir. Sistem yedi farkli rengi tanimak i¢in tasarlanmistir: beyaz, gri, kirmizi,
mavi, sari, siyah Ve yesil.

Arag gorintiilerinden meydana gelen veri tabanmin olusturulmasi i¢in otoban
kenarina kamerali bir bilgisayar diizenegi kurulmus ve yoldan gegen hareket
halindeki araglarin goriintiileri ¢ekilmistir. Bu video goriintiilerinin her bir karesi
plaka tanima sistemi kullanilarak elekten gecirilmekte ve plakali araclarin oldugu
goriintiiler secilmektedir. Boylece goriintiilerdeki cismin bir arag oldugu %99
oraninda saptanmis olmaktadir. Renk tanima sistemi bu islemden sonra devreye
girmektedir.

[k olarak, ayn1 araca ait pes pese goriintiilerden ara¢ renk tanima (ART) sisteminde
kullanilacak olan goriintiye “Uygun Kare Secimi” algoritmas: ile karar
verilmektedir. Uygun kare se¢imi yapildiktan sonra, secilen goriintiideki aracin
renginin belirlenmesi i¢in uygun bolgenin (ROI : Region of Interest) secilmesi
gerekmektedir. ROI secimi i¢in {i¢ yontem denemis, iki yontemde karar kilinmistir:
kaput parcas1 ROI ve yarim ara¢ ROI. Kaput parcast ROI betik (piksel) segerek
olusturulan 6znitelik vektorleri igin, yarim ara¢ ROI ise histogram tabanli 6znitelik
vektorlerinin olusturulmasi icin daha uygun yontemlerdir.

Bu c¢alismada ii¢ farkli 6znitelik vektorii olusturma yontemi gelistirilmistir. Bunlar
histogram tabanli 6znitelik vektorii, ekli histogram tabanli 6znitelik vektorii ve piksel
tabanli 6znitelik vektdrii olusturma ydntemleridir. Oznitelik vektorleri, renklerin
ifade edildigi farkli renk uzay1 bilesenlerinden olusturulmaktadirlar. Piksel tabanh
yontemde her bir 6znitelik, rengin sayisal ortamda ifade edildigi bilesenleri cinsinden
(RGB) ve bu bilesenlerin normalize rgb, HSV, L*a*b, L-color gibi farkli renk
uzaylaria g¢evrilmesiyle elde edilen sayisal degerini ifade etmektedir. Histogram
tabanli Oznitelik olusturma tekniginde ise, renk uzayi bilesenlerinden bir ve iki
boyutlu normalize histogramlar olusturulmaktadir. Oznitelik vektdrleri ise bir yada
birden ¢ok histogramin art arda siralanmasi ile elde edilmektedirler.
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Ara¢ renk tamima sisteminde son olarak Oznitelik vektorlerinin siniflandirmasi
algoritmas1 yer almaktadir. Bu asamada Sablon Eslestirme (TM), K En Yakin Kosu
(K-NN), Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
siiflandirma modelleri arastirilmis, farkli kosullarda yapilan testler sonucunda en iyi
performansi veren siiflandirma yontemi seg¢ilmistir.

Siniflandirma asamasinda bir ileri adim olarak Karar Agaci olusturulmustur. Karar
agaci olusturulurken iki yaklasim izlenmistir: Biri tahmini yaklasim ile agag
olusturma digeri ise hesaplamali yaklasim ile egitim kiimesi kullanilarak Iterative
Dichotomiser 3 (ID3) algoritmas1 yardimiyla karar agacinin olusturulmasi. Tahmini
karar agaci yonteminde agaci olustururken izlenen yaklagim, renkleri en farkl
Ozelliklerine gore ayirmak olarak soylenebilir. Agacin kokiinden baslanarak her karar
diigiimiinde her siniflandirma yonteminin, her bir Oznitelik vektorii olusturma
yontemi ve her bir 6znitelik vektorli i¢in smiflandirma oralar1 hesaplandi. Testler
sonucunda yukarida siralanan tim yontemlerin birbirleriyle nasil g¢alistiklart ve
performanslari elde edilmis oldu.

Yapilan testler sonucunda piksel tabanli 6znitelik vektorleri kullanilarak elde edilen
en yliksek basar1 oram1 ANN smiflandiricisi ve “Rn Gn H S L b 11 12 L1 L3 1”7
Oznitelik vektorii ile %82.1 olarak bulunmustur. Histogram tabanli 06znitelik
vektorlerinin siniflandirilmalariyla yapilan testlerde de yine ANN modeli diger
smiflandiricilardan daha iyi performans saglamis ve “RnGn SH Grayl L-b L1-L2
L1-L3” histogram Oznitelik vektorii yarirm arag ROI’de %83.89 basar1 oranim
yakalamistir. Olusturulan histogramlarin normalize edilmeleri ve bin sayisindaki
degisiklik renk tanima performansini dnemli Ol¢lide arttirdigi, 6znitelik vektoriiniin
birim vektor haline getirilmesinin ise renk tanima performansini degistirmedigi
gdzlenmistir.

Tahmini karar agacinin olusturulmasiyla yapilan demeler sonucunda O6znitelik
vektorlerinin tlirline gore olusturulan {i¢ farkli karar agaclarinin basari oranlar
sirastyla histogram agaci (histogram Oznitelik vektorlerin siniflandirilmasi), ekli
histogram agac1 ve orta deger agacmin (piksel Oznitelik vektorlerinin
siniflandirilmasi) performanslar1 olarak siralanmaktadir. Karar agaclarinin  her
diiglimiinde en iyi renk tanima sonucunun veren farkli Oznitelik vektori ve
siniflandirma modeli ¢iftleri elde edilmis, histogram agacinda kok diiglimiinde
R#G#B (renkli) ve R=G=B (renksiz) olarak ayristirilan ornekleri en iyi ayiran
Oznitelik vektorii ve siniflandirici ¢ifti “RnGn SV Grayl Gray2 a-b L1-L2 L1-L3” :
TM iken, R#G#B diiglimiinde drnekleri kirmizi, sar1 ve mavi-yesil renk siniflarina
en iyi ayiran Oznitelik ve siniflandirici ¢ifti ise “RnGn SH Gray2 a-b L-a L1-L3” ve
ANN modelidir. Histogram tahmini agaci ile siniflandirma yapilirsa sistemin toplam
basaris1 %87,828 olarak elde edilmektedir.

Farkli smiflandirma modeli ve Oznitelik vektorleri ile olusturulan tahmin agag
smiflandirma yontemi daha yiiksek basari oranlart vermesine ragmen, gergek
zamanl bir sistemde olusan zaman kisit1 nedeniyle tercih edilmeyebilir. Bu durumda
histogram tabanli 6znitelik vektoric “RnGn SH Grayl L-b L1-L2 L1-L3”, yarim arag
ROI veri kiimesi kullanilarak ANN siiflandiricist araglarin renk tanima islemi igin
secilmelidir.
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VEHICLE COLOR RECOGNITION SYSTEM
SUMMARY

As technology has improved, remote detection and recognition systems have become
a part of our lives in last years. As long as multimedia environments have widespread
and become less expensive, studies about color recognition issue have gained in
importance. It is wellknown that the color is a property, which makes objects
distinguishable in visual products, such as photos and videos. Despite of this; it
varies according to the shadow, the power and the position of the light, the weather
conditions and the perspective of the camera. Therefore, color is not a stable entity,
which displays outdoor images. Since the color varies especially outdoor and
reflexive surfaces, it is not as easy as it is assumed to distinguish outdoor objects’
color.

In this study, it is aimed to develop a real time system, which identifies the color of
moving and outdoor objects. In order to implement the best performed system,
different region of interest (ROI), feature selection, feature vector construction, and
classification methods are utilized and their success rates are tested. Moreover, it is
attempted to find the best combination of all of these techniques. The system has
designed to recognize seven colors: white, grey, red, blue, yellow, black, and green.
The digital moving car images in the database are retrieved from a mechanism
containing a computer and a video camera, which has been settled near the
motorway. Every frame in the video is passed trough a sieve using plate recognition
system and car images including their plates are chosen. By means of the plate, the
object in the images is determined 99% as a car. As soon as plate recognition process
ends, vehicle color recognition system begins to proceed using the plate as start
reference.

Appropriate Frame Selection algorithm chooses the most suitable image among
numerous frames of the same car, which sieved before by plate recognition system.
After the frame decision made, a colorful ROI is needed to be selected over the car
image. There are integrated two techniques of ROI selection. One method is “hood
piece ROI” which is used with pixel based feature selection, and the other one is
“half ROI* for histogram based feature selection.

In this work, two different feature vector construction methods are implemented. The
first one is histogram based feature vector construction method; the second one is
pixel based feature vector construction method whose feature selection is made in
two different ways. Features in the feature vector can be either the color values of the
median pixel in the ROI image or just an ordinary pixel taken inside the ROI. The
features are numerical color component values which are obtained from the
transformation of RGB color space to different color spaces such as normalized
RGB, HSV, L*a*b, L-color. In the histogram based method, feature vectors are one
or two dimensional histograms which are formed over the selected ROI using
different color components. On the other hand, in the pixel based method, what
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forms the feature vector is the alignment of different color component values derived
from RGB values a single pixel.

In the classification step of this study, K Nearest Neighbor (K-NN), Artificial Neural
Network (ANN) and Support VVector Machines (SVM) models are used for searching
the best performances of various method combinations. Furthermore, an answer of
the question “’Can a greater success be possible by integrating different
circumstances that give the highest 10 successes which are applied by Classifying
Neural Network?” is investigated by applying different weights. Eventually, this
method is not considered as successful as it was expected to be. Subsequently, it is
constructed a decision tree structure which is obtained with approximate approaches.
Here also, at each branch of the tree, it is searched for the best performed
combination of classification method, feature vector construction, ROI and feature
selection methods.
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1. GIRIS

Gilinlimiizde dis alanlarda, yollarda, caddelerde, merkezi yerlerde kamerali giivenlik
sistemlerine ¢okca rastlamaktayiz. Bu sistemlerin kullanim amaglarindan bir tanesi
trafikte giden araglarin kimliklerini saptamaktir. Bdylece olusabilecek bir glivenlik
tehdidinde ara¢ tespit edilerek gerekli birimlere iletilmektedir. Kamerali trafik
giivenlik sistemleri trafik suglarini1 ve suglularini tespit etmek amaciyla da yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ozellikle hirsizlik, kacakgilik gibi sug olaylarinda insanlar
araglarma sahte plaka takma veya araglarinin renklerini degistirme gibi yollara
basvurabiliyorlar. Dolayisiyla araglarin esgalini verirken renk bilgisi de ¢ok
onemlidir. Bu nedenle araglarin renklerinin taninmasi o anda gegen aracin hangi renk
oldugunun bilinmesine ve bu gibi olaylarin agiga c¢ikarilmasinda biiyiikk onem

tasimaktadir.

Renk degisken bir elemandir. Isik kaynaginin siddetine, yoniine, yiizeyin yansitma
katsayisina, golgeye bagl olarak degisir. Dis ortamdan elde edilen goriintiilerde ayni
cisim giiniin farkl1 saatlerinde farkli renkte goriinebilir. Uzerine giines geldiyse
parlak, gdlge geldiyse koyu goriinebilir. Hava kapaliysa koyu, acik ise acik renkte
gorlinebilir. Araglar da disarida ve hareket halinde olduklar1 icin elde edilen
goriintiilerde renkleri degisiklik gosterecektir. O nedenle araglarda renk tanima olay1
diistintildiigi kadar kolay degildir. Bu alanda yapilan daha onceki c¢alismalarin

sayisinin azliginin bir nedeni de budur.

Araglarda renk tanima (ART) ilizerine daha Once yapilmis calismalarda gercekei
veriler yerine daha diizgiin ve 6zenle secilmis, giinesli havada ¢ekilmis arac resimleri
kullanilmis oldugu icin ¢ikan sonuglar gercek hayata ¢ok uygun degil. Bu ¢alismada
ise, goriintli veri taban1 otoban kenarina kurulan kamerali system araciligiyla yoldan
gecen araclardan giiniin farkli saatlerinde ve farkli hava kosullarinda ¢ekilen
goriintiilerden elde edilmistir. Veri tabani sistemin kullanilacagi ortamdan alindigi
i¢cin ¢alismada alinan sonuglar ile ART sistemi hayata gecirildiginde elde edilecek

sonuglar ¢ok farkli olmayacaktir.



ART sistemi Plaka Tanima ve Ara¢ Marka Tanima sistemlerinin de aralarinda
bulundugu ger¢ek zamanli bir sistemin pargasi olarak tasarlanmistir. O nedenle renk
tamima sisteminde kullanilacak algoritmalar gorece hizli olmalidir. Gelistirilen

algoritmalarda hem hiz hem de dogruluk pay1 performanslarina dikkat edilmistir.

Bu ¢alismada amag, renkli bir goriintiiden aracin rengini bulup secilmis yedi renk
simifindan birine karar vermek icin en iyi sonucu veren ROI, oznitelik vektori
olusturma teknigi, 6znitelik se¢imi ve simiflandirma yontemini bulmaktir. Cesitli renk
bilesenlerinden (HSV, normalize RGB, L*a*b, ksil ve ksi2, ... vs.) olusan farkli
Oznitelik kiimelerinin resim iizerinde farkli bolge se¢imi ve farkli smiflandirict
yontemleriyle (K-NN, Yapay Sinir Aglari, SVM, karar agaci) kullanildiklarinda nasil
sonug verdikleri test edilmistir. Yapilan calismada dis ortamin araba rengi iizerindeki
etkisini azaltmak ic¢in en uygun kare bulma algoritmas1 kullanilarak pes pese gelen

ayni1 araca ait karelerden en uygunu se¢ilmektedir.

1.1 Daha Onceki Cahsmalar

Gergek zamanli kamera kullanimina dayali takip ve izleme sistemlerinin giderek
yayginlagmasiyla birlikte ara¢ rengi tamimlama konusu da daha onemli bir hal
almistir. Bu tiir uygulamalarda ara¢ renklerini birbirinden ayirt etmek ¢ok onemli
oldugundan arag¢ renklerinin siniflandirilmasi ¢alismalar1 da dolayli olarak Gnemini

korumaktadir.

Literatliire baktigimiz zaman renk tanima, goriintii isleme ve kapali veya agik
alandaki imgelerin tanimlanmasi1 konusunda pek ¢ok arastirma goze ¢arpmaktadir,
Ne var ki ara¢ rengi tanima alaninda yapilan ¢alisma sayis1 gayet kisithdir. Ayrica,
yapilan bu g¢alismalarin bircogu sadece gorintiileri tiirlerine gore simiflandirmaya
yogunlagsmis ve dolayisiyla bakis agisi, 1siklandirma ve de olgek ¢esitliklerinden
dogan farkliliklar ile ilgilenmemektedirler [1]. Bununla birlikte imgelerde olusan
giiriiltiileri 6nlemeyi amaglayan ¢alismalar da mevcuttur [2]. Baz1 yaklasimlar, pes
pese gelen gorintilerin  {izerindeki renk farkliliklarin1 kullanarak ¢evredeki
degisimleri algilamaya calismislardir. Ornegin, bir yolda hareket halindeki araclari
belirlemek igin yolun renginin referans alinarak yol rengi diginda bir renge sahip
araclar ayirt edilmek istenmistir [3]. Bir baska ornek ise, ayni yeri gosteren
goriintiilerde hareket halindeki objeler, ayni alan iizerindeki aydinlik ve golgelenmis

bolgelerdeki farkliliklara bakilarak ayirt edilmektedirler [4].



Diger belli basli arastirmalar ise kapali alandaki goriintiiler lizerinde calisarak
sentetik ve tam mat (lambertian) yiizeylerdeki deneylemelerle ilgilenirken, bu

calismanin kapsami igerisinde yer alan yiizey yansimalar1 olgusunu goz ardi ederler.

B.D. Zarit’in arastirmasinda yine renk histogramlari, bu kez, bes farkli renk uzayi
tizerinde kullanilmigtir. Bu ¢alisma, renk uzaylarimi ve iki fakli smiflandirma
metodunu Bayes yogunluk siniflandirmasi teoremi ile basvuru ¢izelgesi (look up
table) yontemlerini karsilastirdigr i¢in [5] bizim arastirmamiz agisindan 6nemlidir.
Baktigimiz zaman, ¢alismamiza en benzer arastirmalardan biri de agik alandaki
araclarin renklerini alt1 farkli kategoride inceleyen Hsegawa ve Kanade nin
arastirmasidir. Bu arastirmada, renk gruplar tek basina renklerden olusmayip, koyu
mavi, siyah ve koyu gri gibi benzer renklerin ayni grupta birlestirilmesiyle
olugmaktadir. Bu yaklasim sistemin basar1 oranini arttirmasina ragmen, tam bir arag
rengi vermedigi i¢in soruna tam bir yanit saglayamamaktadir. RGB renk uzayindan
lineer olarak ¢evrilmis bir renk uzaymi (11 12 13) kullanan Hsegawe ve Kanade, ayni
zamanda K-NN smiflandiricisina benzer bir siniflayict olarak kullanirlar. Kanade
siiflandirma yontemi olarak adlandirdigimiz bu simiflandirici, en yakin k
elemanlarin cogunun uzakli§ina bakmak yerine, k en yakin elemaninin her sinif i¢in

ayr1 ortalamasini alip bunu bir segme kriteri olarak kullanir [6].

Merler ise tanimladig: renklerin dagilimlarint géstermek igin iki renk uzay:r tanimlar,
normallestirilmis RG ve CbCr. Onun yonteminde ise KNN siniflandiricisi ve bir 6n
isleme adimi1 olarak imge boliitleme (segmentasyon) algoritmasi kullanilir [7]. Renk
uzaylarinin farkli betimlemesinin haricinde bu ¢alismada bizim ilgimizi ¢ekebilecek

arag¢ tanima problemiyle baglantili baska bir nitelik bulunmamaktadir.

Ara¢ renk tanima temasiyla ilintili bahsedecegimiz son g¢alisma ise HSV renk
uzayindan faydalanan Beak ve Park’in aragtirmasidir. Bu yaklasimda, arag
resimlerinin iki boyutlu normallestirilmis H-S histogrami olusturup SVM ile
siniflandirirlar. Arag¢ renklerini kirmizi, mavi, siyah, beyaz ve sar1 olmak iizere bes
farkli renk sinifinda toplar. Renkler siniflandirilirken en ¢ok karisikliga sebep olan
gri rengini gergek goriintiilerdeki 151k ve golgeler sebebiyle smiflandirma disi
tutmuslardir [8]. Bizim ¢aligmamizda ise, burada kullanilan bes rengin yani sira gri
ve yesil renk i¢in de birer simif olusturulup ideal performansa ulasiimaya

caligilmistir.



1.2 Tezin Organizasyonu

Bu bilimsel incelemede, Arag¢ Renk Tanima sisteminin ana hatlar1 belirtilmis ve
kullanilan algoritmalar, yontemler, yapilan testler ayrintili olarak agiklanmuistir.
Boliim 2’de ART’nin genel yapisi ve veri kiimesi anlatilmaktadir. Aracin rengini
etkileyen dig etkenleri en aza indirgemek i¢in kullanilan en uygun kare se¢me
(EUKS) algoritmast Boliim 3°te verilmektedir. Bundan sonra Bolim 4°te arag
lizerinde en uygun renk tamima alanmin (ROI) bulunmasima iliskin ydntemler
aktarilmaktadir. 5. Bolim gelistirilen farkli  Oznitelik  vektorii  olusturulma
yontemlerini agiklamaktadir. Kullanilan siniflandirma yontemleri hakkinda bilgiler
ve nasil kullanildiklar1 Bolim 6’da verilmektedir. Boliim 7’de yapilan testleri ve
basar1 sonuglarinin verilip onceki ¢alismalarla karsilagtirmalarin yapildigi bolimdiir.

Son olarak da 8. Boliim’de tez sonuglandirilmistir.



2. ARAC RENK TANIMA VE VERI KUMESI

2.1 Ara¢ Renk Tamima Sistemi

Ara¢ renk tanima sistemi Entegre Trafik Sisteminin (ETS) bir modiilii olarak

tasarlanmistir. ETS plaka tanima, ara¢ marka tanima, hiz bulucu ve arag¢ renk tanima

sistemlerinden olusmaktadir [9]. ART sisteminin ¢alismasi i¢in plakasi goriinen arag

goriintiisii, plaka koordinatlarinin bulundugu bir dosya ve siniflandirmanin yapilacagi

renk siniflarinin adlarinin oldugu cls uzantili bir dosya gerekmektedir. ART sistemi

cikis olarak yakaladigi aracin rengini cls uzantili dosyada bulunan yedi renk

siifindan birini vermektedir. Bu renkler: beyaz, gri, kirmizi, mavi, sari, siyah ve

yesildir. Sekil 2.1 ETS sistemine genel bir bakig atmamiza yarayacaktir.
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2.2 Veri Kiimesi

Renk tanima sisteminde kullanilan veri kiimesi otoban kenarina kurulan bir kamerali

Sekil 2.1 : ETS sisteminin akis diyagrami

sistemden elde edilmektedir.



Video olarak alinan veri plaka bulucu ve plaka tanima modiilleri sayesinde karelere
ayrilip plakasiz resimler ayiklandiktan sonra ayni araca ait olan resimler belirlenerek
ART modiiliiniin giris parametreleri olarak kaydedilmektedir. Cekimler birkac farkli
yerde, giliniin farkli saatlerinde ve farkli hava sartlarinda yapilmistir. Veri kiimesinde
araba, otobiis ve kamyonet gibi birden fazla c¢esit, plakali ara¢ goriintiileri
bulunmaktadir. Resimlerin plakali olmalarinin sebebi, ROI segerken plaka

koordinatlarinin referans alinmasidir.

Veri kiimesi egitim ve test kiimesi olmak {izere ikiye ayrilmistir. Her renk sinifi igin
yaklagik 180 egitim goriintiisii bulunmaktadir. Test kiimelerinden bir tanesi her renk
smifi i¢in esit sayida (100’er) 700 resimden, digeri de arag renklerinin ger¢ek hayatta
karsilagilma oranina gore ayarlanip toplam 1000 gériintiiden olusmaktadir. Ornegin,
beyaz arabalarin oran1 %30 oldugu i¢in test kiimesinde beyaz araglarin karsiligr 300
goriintli iken %10 oraninda olan kirimizi araglarin karsiligi ise 100 test goriintiisiidiir.
Ayrica egitim ve test kiimeleri her bir farkli ROI se¢imi igin de hazirlanmustir. Tlk
egitim-test kiimesi c¢ifti tlim ara¢ goriintiisli, ikinci ¢ift yarim ara¢ goriintiisii, son
kiime cifti ise ara¢ kaputunun renkli boélgesinden alinmis renkli resim parcalarini

icermektedir.



3. EN UYGUN KARE SECIiMi (EUKS)

Bir aracin rengini tanimak i¢in o araca ait pes pese gelen kamera karelerinden en
uygun olanin1 se¢gme islemini kapsamaktadir. Ara¢ goriintiiye girdigi anda ETS ayni
araca ait goriintiileri kaydeder ve dizinlerini de vl formatlh bir dosyaya yazar. Renk
tanima programi calistirildiginda bu dosyayr okur, goriintiileri aldiktan sonra ilk

olarak “frame” segme algoritmasini ¢alistirir.

En uygun goriintii karesini segerken art arda gelen iki kare arasindaki 151k siddeti
fark: hesaplanir. Eger arada esik degerinden biiyiik bir fark varsa ilk goriintii elenir.
Araca ait her kareye ayni iglemler uygulanmakta ve iki kare arasindaki fark esik
degerinin altinda oldugunda kareler aday goriintiller olarak secilir. Boylelikle
kameradan veya ortamdan kaynaklanan bazi ani 151k degisimlerinden programimizi
soyutlamis oluyoruz. Bunun yaninda, daha iyi sonu¢ almak icin, goriintii i¢indeki
aracin yeri de onem tasimaktadir. Bir araca ait birden fazla kare se¢ilmisse aracin
miimkiin oldugunca yakin, plakayr da iceren bir goriintiisliniin se¢ilmesi
gerekmektedir. Boylece rengin taninacagi bolge renk agisindan daha belirgin (renk)

ve daha biiyiik olur. Kullanilan EUKS algoritmasi asagida verilmistir.

Method lLoadGoodFrames ( PathImageList )
Begin

vEFrame = new vector();

For i = 0 to size of vPathImage do

pathRec2File = changeFileExt (PathImageList[i], "rec2");

TFrame pFrame = new TFrame;
pFrame.pathImage = PathImageList[il];

pFrame.index = 1i;

pFrame.valid fileExist (pathRec2File);
Push pFrame to vFrame;
if pFrame is valid

then



loadRectangle (pathRec2File, pFrame.rectPlate);
pFrame.Height = pFrame.y;

/* Yeterli ALAN kistasi */

if (pFrame.Height < (height of plate) *katParam)

then
pFrame.valid = false;
continue;
End
pFrame.image = cvLoadImage (PathImageList[i]);
End

End

return vFrame;

End



4. RENK TANIMA BOLGESININ (ROI) BELIRLENMESI

Arag iizerinde rengin taninacagi bolgeleri belirlemek i¢in goriintiide arag {izerinde bir
baslangi¢ noktasina ihtiyacimiz vardir. Referans noktasi olarak da, daha once ¢alisan
Plaka Tanima programindan elde edilen plaka koordinatlar1 kullanilmaktadir [9]. Ug
farkli renk tanima igin ilgili bolge (region of interest — ROI) se¢imi yapilmigtir. Tiim
arag, yarim arag¢ ve renkli kaput pargast olarak adlandirilan bu {i¢ ROI se¢iminden
ilki yapilan denemelerde pek basarili ¢ikmadigi icin burada sadece yarim arag ROI

ve kaput parcast ROI’den bahsedilecektir.

4.1 Kaput Parcas1 ROI

Aracin renkli kaput kismindan alinan yeterince biiyiik ve renk degisiminden uzak
parcadir. Kaput iizerinde uygun renkli par¢ayr bulmak i¢in standart sapmali [10]

bolge se¢imi algoritmast kullanilmaktadir. Algoritma akis1 asagidaki gibidir.

Elimizdeki koordinat bilgileri ile aracin plakasinin sol iist kdsesine gelinmektedir.
Bundan sonra yapilan ilk islem aracin goriintiide yeterince yer kaplayip
kaplamadigina bakmak olmaktadir. Bunu hesaplamak i¢in de plaka boyutlar referans
olarak kullanilmaktadir. Ornegin, goriintii plakanin iist sinirindan plaka yiiksekliginin
en az 4 ile 5 kat1 kadar yukarisinda bitme kosulu aranmaktadir. Boylece, renk
bilgisinin alinacag1 kaput bolgesine erisme olasiligimin c¢ok diisiikk olacagi veya

bolgenin ¢ok kiigiik olacagi aksi durumlar en aza indirgenmeye calisilmaktadir.

Plaka bolgesinin hemen iistiinden baslayarak bir plaka bolgesi biiytikliigiinde bolge
belirleniyor. Daha sonra bu bdlgenin sagindan ve solundan yiiksekligi ayni
genislikleri plaka genisliginin 0.65°1 kadar olan ortadaki bolgeye bitisik iki bolge

belirlenmektedir.

En sagdaki bolgeden baslayarak sirasiyla her bdlgenin varyansini (siyah beyaz
resminin) hesaplayip her seferinde bu bolgeleri ikiser satir yukariya kaydirmak
suretiyle varyanslar1 hesaplanir ve saklanir. Daha sonra bu varyanslardan bir “otsu”

esik degeri hesaplanir. Arag tekrar yukarida bahsedildigi bigcimde taranmaya baslanir.



Eger bulunan esik degerinden kiigiik art arda iki esik degeri bulunursa secilecek
ROPI’nin alt sinir1 tarama bolgesinin alt siir1 olarak belirlenir. ROI'nin iist sinirt ise
tekrar yliksek esik degerlerine ulasildiginda bulunmus olur. Béylece kaput iizerinde 3
tane dikdortgensel bolge elde edilir. Son versiyonda segilen 3 ROI’den en biiyiik ve
siirlart en uygun yerde olani secilip iizerinde renk tanima iglemi yapilmaktadir.

Asagida kaput parcast bolgesini segcmek icin gelistirdigimiz algoritma yer almaktadir.

/**/

Method FindSmoothROI ( Im, pt )

Begin
tmpROI[0] = getInitialRect( Im, pt );
ROI = tmpROI[O0];
integer i = 0;

while tmpROI[i] not on the top of the image do begin

stdDev[i] = StandartDeviation( tmpROI[i] );
tmpROI[i+1] = S1lideUpBy2Pixel( tmpROI[i] );
i++;

End

threshold = findOtsuThr ( stdDev) ;
count = 0;
For standart deviation 1i=0 to size(stdDev) do
if stdDev[i] > threshold
then if count is O
then count++;
else if count is 1
then ROI.bottomY = tmpROI[i].bottomY;
else ROI.upperY = tmpROI[1i].upperY;
break;
End
return ROI;

End

Yukarida bahsedilen ROI se¢im yontemi piksel piksel ve orta deger bulma 6znitelik
vektorii olusturma yontemlerinde kullanilmaktadir. Sekil 4.1’de konu edilen kiiciik

parca ROI gosterilmektedir.
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Sekil 4.1: Kaput Par¢as1 ROI
4.2 Yarim Ara¢ ROI

Yarim ara¢ ROI se¢imi igin gelistirilen algoritma aracin plaka boyu ile orantili sinir
yerlerinin belirlenmesinden ibarettir. Algoritma EUKS algoritmasinin segtigi arag
goriintilisii lizerinde plakanin sol {ist kosesinden baslayip plaka boyunun yarist kadar
asagiya, iki kati1 kadar yukar1 ve bir boy sola iki kat1 kadar da saga giderek ROI'nin
siirlarini belirler [11]. Boylece elde edilen ROI plakanin biraz altindan baslayip
yukaridan 6n camin basladig1 kaputun bittigi yer, sagdan ve soldan ise aracin sinirlari
icinde kalan Sekil 4.2°deki gibi bir bolgedir. Yarim ara¢ ROI histograma dayali

Oznitelik vektorler olusturmada kullanilir.

Sekil 4.2 : Yarim Ara¢ ROI
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5. OZNITELIK SECIMI VE OZNITELIK VEKTORU OLUSTURMA

5.1 Kullanilan Renk Bilesenleri

ART sisteminde farkli 6zellikleri dolayisiyla birgok renk uzayr ve bilesenleri
kullanmilmistir. Pikseller sayisal ortamda genellikle RGB renk uzay ile ifade edilirler.
RGB renk uzayi bilesenlerinin doniistiiriilmesiyle elde edilen renk uzaylar1 séyledir:
normalize RGB [7, 12], HSV [8, 13, 5], L*a*b [5], Otha renk uzay: (I1 12 13) [14,
10], L-color renk uzayi [2], ve kromatik renk uzay1 (§1 £2) [1].

Yapilan testlerden sonra en basarili Oznitelik dizimi ortaya ¢ikacak ve Oznitelik
vektoriinii en iyi sonug¢ veren renk bilesenlerinden biri, birkagi ya da hepsi
olusturabileceklerdir. Oznitelik vektorii en iyi basar1 sonucunu veren renk uzayl

kombinasyonunu i¢ermelidir.

5.1.1 RGB renk uzay1

RGB (red, green, blue), sayisal ortamda renkleri ifade etmek igin kullanilan en
yaygin renk uzayidir. R kirmiziyr (255, 0, 0), G yesili (0, 255, 0), B de mavi (0, 0,
255) rengini ifade eder. Renkli goriintii tizerindeki bir piksel R, G ve B degerlerini
tastyan ti¢ elemanl bir dizi olusturur. Her bir renk bileseni [0, 255] araliginda birer
dogal say1 degerleri alarak 22* tane farkli renk olusturur. RGB renk uzayi ile temsil
edilen renkler yansima, bakis acisi, cismin sekli ve goriintiiniin ¢ekildigi cihaza bagh
olarak degisiklik gosterirler [3]. RGB bunlar gibi renk tanima uygulamasini

etkileyebilecek parametrelerden bagimsiz degildir.

5.1.2 Normalize RGB renk uzayi

Normalize RGB renk uzayi, RGB uzayinin renk bilesenlerinin normalize edilmesiyle
olusturulmaktadir. Her bir renk bileseni degeri tiim bilesen degerlerinin toplamina
boliinerek elde edilir [15]. Boylelikle, normalize RGB (nNRGB) renk bilesenleri [0, 1]
araliginda degerler alirlar. RGB renk uzay1 i¢in renk bilesenlerinin degerleri r, g, ve
b olsun, nRGB degerleri nR, nG ve nB (5.1) formiiliinde gosterildigi gibi elde

edilirler.
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r 3 g 3 b

nR=——, NnG=——, NB=——
r+~g+b r+—g+b r+g+b (5.1)

Normalize RGB renk uzay1 yansima, bakis agisi ve cisim sekillerinden kaynaklanan
renk degisikliklerinden bagimsizdir [12]. Sistemimizde yapilan testler sonucu, sadece

nR ve nG bilesenlerinin kullanilmasina karar verilmistir.

5.1.3 HSV renk uzay1

HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzaymin renk bilesenlerinden H renk 6zii, S
doygunluk ve V de parlaklik ya da koyuluk-agiklik orani olarak tarif edilmektedir.
Insan goziine benzer bir renk algilayisi ifade etmek icin tanimlanmistir. HSV, aym
zamanda renk tanima igin en uygun renk uzaylarindan biridir [5]. Cilinkii, RGB’nin
aksine HSV renk uzayinda aydinlik degeri ayr ifade edildigi i¢in resimde ne kadar
parlaklik ya da golge olursa olsun H ve S degerlerinden gercek renge ulagsmak
miimkiin olmaktadir. Yalniz HSV cihaz bagimsiz bir renk uzay1 degildir. Farkli bir

aygittan elde edilen ayn1 goriintii deger olarak farklilik gosterebilmektedir [8].

Sekil 5.1: HSV renk uzayinin konik gdsterimi
HSV, RGB renk uzaymin renk bilesenlerinden dogrusal olmayan bir yontemle elde
edilmistir. Bu durum, asagidaki (6.2), (6.3) ve (6.4) doniisiim formiillerinde de
acikca goriilmektedir.

Renk ozii (H); rengin dalga boyu degerini tasiyarak rengin kimligini tayin eder.

Dalga uzunlugunu verdigi i¢in agisal bir degerdir ve 0° ile 360° arasinda deger alir.
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Doygunluk (S); renk oranini belirtir. S degeri [0, 100] araliginda degisir. S bileseni
biiylidiikge renk de daha canli tonlarda goriiniirken, doygunluk orani diistiik¢e renk

gri tonlara yaklasir.

Parlaklik (V); rengin koyuluk aciklik, baska bir deyisle aydinlik oranini belirler.
V’nin degisim araligi da [0, 100] “dir.

H, S, ve V renk bilesenleri RGB renk uzayindan H € {0, 360} ve S, V, R, G, B € {0,
1} olarak alinarak hesaplanmaktadir [13].

J3(G-B)
H :arCtan[(R—G)+(R—B)] (5.2)
. min(R,G,B)
>=1"Ric:B (5.3)
V =max(R,G,B) (5.4)

5.1.4 L*a*b renk uzayr

Insanlarda renk algisinin, retinaya diisen goriilebilir 151k 1s1nlarinin (400mm-700mm
dalga boyu aralig1) oranina dayanmakta oldugu bilgisine bagli olarak ve retinada {i¢
tiir renk algilayict hiicre (photo-receptor cone cells) bulunmasindan yola ¢ikarak, her
biri farkli renk tayfi egrisine karsilik gelmek {iizere, ili¢ say1 ile tiim renklerin
tamamen ifade edilebilecegi kanisina varilmistir. Bu ifade bigimi renk bilgisinin
yaratilmas1 ve gorsellestirilmesi acisindan pek ¢ok uygulama icin kulanim kolayligi
saglamistir. Nasil ki RGB renk uzay1 televizyon monitdr gibi goriintii cihazlarinda
yaygin olarak kullaniliyorsa, renkler arasindaki fark edilebilir benzerlikleri
olabildigince ayirt edebilmeye yonelik L*a*b renk uzay: tasarlanmistir [14]. L*a*b
renk uzayinda, tek ve yakin renkler arasinda algilanan farklar, renk koordinatlarinin

Oklit mesafelerine karsilik gelir.

RGB’den L*a*b renk uzayma gergeklestirilen dogrusal olmayan dontisiimler

asagidaki denklemler ile tanimlanabilir;
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X 0.412453 0.357580 0.180423 | R
Y |=]0.212671 0.715160 0.072169 | G (5.5)
YA 0.019334 0.119193 0.950227 || B

t*3 egerY /Y, > 0.008856
f (t) = . ) (5.6)
7.787t+16/116 aksihalde
. |116(Y/Y,)"*-16 egerY/Y, >0.008856
~1903.3(Y /Y,) aksihalde ! (5.7)
a” =500(f(X/X,)-f(Y/Y,)), (5.8)
b" =200(f(Y/Y,)-f(Z/Z,))
(5.9)

5.1.5 L-color renk uzayi
Bir goriintiideki renkleri, n tane renk iceren ayrik bir renk uzayi ile haritalandirirsak

elde edecegimiz renk histogrami H(l), (h,, h., h., ..., h, ) biciminde, her

C3
elemani goriintiiniin C; rengini igerip igermeme olasiligini temsil eden bir vektor

olur. En yaygin kullanilan renk histogram metrikleri L, ve L, dir [2]. 1995 yilinda

Hafner tarafindan renk benzerligi konusunda insan yargisina yakinlik gosteren daha
gelismis bir yontem ortaya atildi. Bu metoda gore farkli renkler arasindaki

benzerlikleri eslestiren ve renk histogram binleri tarafindan temsil edilen karesel bir

uzaklik 6l¢iimii L, ifade edildi:

Ly (x,y)=(x=y)" * Ax(x-Y),

Burada, x ve y renk histogramlari; a; i, j renk binleri arasindaki benzerligi ifade

ij

etmek suretiyle, A = [a; ] dir.

16



Renklerin renk histogramlarina dagilimi konusundaki agiklama eksikligini tespit
eden Huang, 1997°de, gorinti diizeltmeye yonelik “renk korelogrami™ adiyla yeni
bir renk niteligi 6nerdi. Bu niteligin gorevi renk giftlerinin uzaysal yakinlasmasinin

resim igindeki uzakliga gore degisimini karakterize etmekti.

Bir resmin korelogrami, renk ¢iftleri ile numaralanmis bir tablo olup; bu tablonun

(ci.c;) renk piksel ikilisi igin k. elmani, ¢; renk pikselinden k degeri kadar uzakta

¢; renk pikselinin bulunma olasiligini gosterir.
k —_— —_—
Cgci,cj(l)_ piiilpz € chle_ pz‘_kJ (5.10)

Bu denklemde, p, ve p, resimdeki pikselleri temsil eder ve 1 ’nin piksel rengini

gostermesi kaydiyla |, = {p|l (p) = C}‘ dir. Genellikle renk korelograminin boyutlar
¢ok biylik oldugu icin renk otokorelogram kullanilir. Bu nitelik sadece es renkler

arasindaki uzaysal yakinlagmay1 kaydeder.

1999 yilinda Gevers ve Smeulders’in analizleri sonucu degisken aydinlatmali
ortamlar icin yeni bir renk modeli kullanilmaya baslandi, bu renk modelinin beyaz
151k kaynagi ile aydinlatilmis ortamlarda kullaniminin iyi sonug verdigi tespit edildi

[2].

Bu modele gore RGB uzayindan L-color renk uzayina ge¢is soyle ifade edilmektedir:

B (R-G)*

Il(R,G,B)—(R_G)2+(R_B)2+(G_B)2 (5.11)
B (R-B)?

IZ(R,G,B)—(R_G)2+(R_B)z+(G_B)Z (5.12)
_ (G-B)’

|3(R,G,B)_(R_G)2+(R_B)2+(G_B)2 (5.13)
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5.1.6 Otha renk uzay1

Otha’nin dis ortam goriintiilerinde nesneleri daha kolay algilamak ve ayirt etmek icin
tamimlamis oldugu bir renk uzayidir [16]. Hesagawa ve Kanade ara¢ renklerinin
simiflandirmasiyla ilgili yaptiklar1 ¢alismada Otha’nin renk uzayini kullanmiglardir
[17]. Bu renk uzayr I1 I I3 bilesenlerinden olugmaktadir. Renk bilesenlerinin
aralarinda istatistiksel ilinti olmamasi ve ayni zamanda dig ortamlarda ve 1s18in
kontrol edilemedigi ortamlarda aydinlatma degisimlerinden bagimsiz olmalari, bu
renk uzayini bilgisayarla gorii diinyasinda tercih edilir kilmaktadir [18]. RGB’den
Otha renk uzayina asagidaki (5.14), (5.15) ve (5.16) denklemlerinde gorildiigii gibi

lineer olarak gecis yapilmaktadir.

I_R+G+B
1= (5.14)
|, -R=B (5.15)
2 .
2R-G-B
I S (5.16)

5.1.7 Kromatit renk uzayi

Rengin parlaklik 6zelliginden bagimsiz olarak, renk kalitesi siniflandirmasini rengin
renk ariligma dayandirip nesnel bir sekilde niteleyen “kromatiklik” kavrami, renk
biliminde 151k kaynaginin ya da goriintii yiizeyinin notr referans noktasi olan beyaz
noktayr niteler. Kromatit renk uzayi, aydinlatma pozisyonuna bagli olarak

goriintiideki gelen renk dagiliminda meydana gelen degisiklikleri azaltir.

Ornek bir iki boyutlu kromatit renk uzayi x=[x1,x2]T, algilayic1 tepkilerinin

asagidaki gibi normalize edilmesiyle olusturulur:

Xp = (5.17)
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Bu renk wuzayr sensdr tepki oranlarmin logaritmalarma ve aydinlatmadan
kaynaklanan kromatit deformasyonuna dayandirilir. Kromatit imzalarin bozulmasi
transformasyon baglantilari tarafindan yonetilir. Kdsegen matris doniisiimiine dayali
renk tutarliligi ve etkileri bir grup arastirmaci tarafindan arastirildiginda,
1isiklandirma degisiminin aydinlatma ve yansima i¢in gerekli kisitlara dayandiran
diisiik kdsegen matris doniisiimii seklinde modellenebilecegi gosterildi [1]. Bu model
olmaksizin kosegen matris donilisimiine yaklasmanin yolu dar renk filtreleri

kullanmak olabilirdi. Eger Q, (1) nimn filtre fonksiyonu ve AQ, (4)’'nin A, dalga

boyu etrafinda dar bir bant genisligine sahip oldugu, e(1) ve s”(A)’nin hemen

hemen filtre bant genisligi icinde sabit oldugu kabul edilirse, Q,, filtre karsiliginin

biyiikliigii ve q° ve qPsensor tepkileri arasindaki iliski olmak kaydiyla:
A = [n, NP R(A)s"(2)Q,8Q, (5.18)

q"=r°"Dg” (5.19)
Kosegen elemanlart ise sOyledir:
D, =€(4,)/e(4,), D, =€(4)/e(4,), D,, =€(4,)/e(,) (5.20)

Kosegen matris doniisiimii bir ¢cok renk sabitleme algoritmasi i¢in baslangi¢ noktasi

olarak kullanilmaktadir. Kosegen doniisiim kosulu altinda, Berwick aydinlatma ve
yansimadan bagimsiz yeni bir kromatik renk uzay1 & = [&1 , &2 |7 ileri siirmektedir.

Asagidaki formiil 5.18’de verilen dontisiime gore, aydinlatma rengi ne olursa olsun

goriintiiddeki cisimlerin renklerinin degismemesi beklenmektedir.

Or s
p=Inj =1, , =In| —
: n(QG] : n[qej (5-21)

Farkli aydinlatma rengi altinda bir nesnenin kromatik dagilimlar1 ayn1 goriinmelidir.

:
Aydinlik, n:{ln %,%} oldugu durumlarda & renk uzayi & =¢E+7

11 11

dontistimiini saglar. Bu renk uzay1 nesnelerin tanimlanmasi ve aydinlik tahmini igin

kullanilmaktadir.
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Denklem 5.21 ile iki boyutlu kromatit uzayr (5.17) arasindaki iliski asagidaki 5.22

dontisiimleri ile verilmektedir [1].

X, N e
& =1In [Z] & =In (—xz j (5.22)

5.2 Oznitelik Vektorii Olusturma Yontemleri

Sistemimizde histogram tabanli ve piksel tabanli olmak {iizere iki ana Oznitelik
olusturma algoritmas1 bulunmaktadir. Piksel tabanli yontemini de orta deger pikseli
bulma yontemi ve piksel-piksel siniflandirma yontemi olarak iki ana baglikta

inceleyebiliriz.

5.2.1 Histogram tabanh 6znitelik olusturulma yontemi

Goruntiler sayisal ortamda genellikle 24 bitlik RGB renk uzayiyla ifade edildikleri
gibi, RGB’den farkli 6zelliklerde cesitli renk uzaylari ile de temsil edilebilirler
(HSV, Lab, L-color gibi). Bu calismada, RGB renk uzayinda olan goriintiiler
ozellikleri ve doniistim denklemleri boliim 5.1°de anlatilan renk uzaylarina gevrilip,
bu renk uzay1 bilesenlerinden olusan iki boyutlu histogramlar olusturulmaktadir.
Histogramlar 8x8, 16x16, 32x32 bolmelerden (bin) olusmaktadirlar. Histogramlar

asagidaki renk uzayi bilesenleri ¢iftlerinden olugmaktadirlar:

Iki boyutlu: Rn-Gn, H-S, S-V, a-b, L-a, L-b, L1-L2, L1-L3
Bir boyutlu: Grayl, Gray2

Grayl ve Gray? bilesenleri asagidaki denklemlerde verilmistir.

R+G+B

Grayl = W (5.23)

_ 0.299R+0.587G +0.114B
- 256 (5.24)

Gray,

Bir veya birden fazla histogramin tek boyutlu diziye cevrilmesi ile art arda

siralanmasi ile 6znitelik vektori elde edilmektedir.
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Sekil 5.2: iki boyutlu histogramin tek boyutlu &znitelik vektdriine gevrilmesi
Iki boyutlu normalize histogramlarin tek boyutlu &znitelik vektorlerine cevrilmesi
gerekmektedir. Iki boyutlu dizi Sekil 5.2°de gosterildigi gibi satir satir dizilerek
vektor haline getirilmektedir. Histogram tabanli O6znitelik vektdrlerinin olusma

adimlar asagidaki algoritma ile gosterilebilir.

5.2.2 Ekli Histogram tabanh 6znitelik olusturulma yontemi

Ekli histogram Oznitelik vektorii olusturma yontemi histogram tabanli 6znitelik
vektorli olusturma yontemine ¢ok benzemektedir. Bu yontemde de yarim arag ROI
tizerinden Oznitelik vektorleri olusturmakta, Oznitelik vektorleri ayni renk
bilesenlerinden elde edilen 1 ve 2 boyutlu histogramlarin pes pese siralanmasiyla

olusturulmaktadir.

Ekli histogram modeli histogram tabanli 6znitelik olusturmadan farkli olarak, yarim
ara¢ ROI’lerde yukaridan baglayarak kaputun bitimine kadar olan alan1 ve kaputun
bitimi ile resmin sonuna (plakanin bitimine) kadarki alanlardan ayr1 ayn
histogramlar1 hesaplamaktadir. Ust ve alt bolgelere ait histogramlar &nce {ist
bolgenin histogramlar1 sonra alt bolgeden elde edilen histogramlar olmak iizere art
arda eklenirler. Bu nedenle bu yonteme “Ekli Histogram” ad1 verilmistir. Sekil 5.3 te

ist ve alt bolgeler gosterilmistir.
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Sekil 5.3: Ekli histogram 6znitelik vektorii i¢in olusturulan iist ve alt bolgeler
Ekli histogram tabanli modelinin gelistirilmesinin amaci, daha renkli olan aracin
kaput kismi ile 1zagara kismini birbirinden ayirmak ve renklerin birbirini ezmesini
engellemektir. Ekli histogram tabanli 6znitelik vektorleri histogram tabanli 6znitelik
vektorlerinin iki katt uzunlugundadir. O nedenle simiflandirma islemi yapilirken

sistemi biraz yavaslatabilir.

5.2.3 Piksel tabanh 6znitelik olusturulma yontemi

Goriintii tizerinde renk tanimanin yapilacagi bolgeler (ROI) belirlendikten sonra, bu
bolgelerde yer alan piksel degerleri RGB renk uzayindan farkli renk uzaylarina
cevrilmekte ve bu renk uzayi bilesenlerine karsilik diisen piksel degerleri art arda
siralanarak Oznitelik vektoriinii olusturmaktadirlar. Burada pikselleri segerken iki
farkli yontemden biri uygulanabilmektedir. A’nin RGB renk 6gelerini temsil eden
gdriintii oldugunu kabul edelim. Oznitelik vektdriiniin de HSV renk uzaymin H, S ve

V degerlerinden olustugunu farz edersek, X 6znitelik vektorii agagidaki gibi bulunur:

Method CreatePixelFV( A, X ) Begin
r = Alp-1]r ;
g = Alp-1lc ;
b = Alp-1]s ;
RGBToHSV (r, g, b, H, S, Vv, 0);
Push H to X;
Push S to X;
Push V to X;
End
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5.2.3.1 Orta deger-piksel 6znitelik vektorii olusturma yontemi

Orta deger-piksel yonteminde, {iizerinde c¢alisilacak ROI’deki tiim pikseller
kullanilacak renk bilesenlerine gevrilir. Her renk bileseninin ayri ayri orta degeri
alinir. Bu farkli renk bilesenlerinden elde edilen orta deger degerleri Oznitelik
vektoriinii olusturur. Bu yontemde sadece bir kere Oznitelik vektorii olusturulup

siiflandirma algoritmasina gonderilir.

/*Orta deJer-piksel 6znitelik vektdrt*/
Method ORTA DEGER_PIKSEL( A, X)
Begin
For each pixel p in the image do begin

r = Alp-1llr ; g = Alp-1llc ; b = A[p-1]s ;
Rn = r / max(l, b + g + r);
Gn = g/ max(l, b + g + r);
RGBToHSV (r, g, b, H, S, V, 0);

Brn[p-1] = Rn;

Ben[p—-1]1 = Gn;

By[p-1] = H; Bs[p-1] = S; Bv[p-1] = V;
End

For component ¢ = 0 to compSize do
sort( Blc] );
m = Blcl[p/2];
Push m to X;
End

5.2.3.2 Cogul-piksel 6znitelik vektorii olusturma yontemi

Cogul-piksel yonteminde ROI’de bulunan her piksel farkli renk uzaylarina ¢evrilir ve
her piksel icin ayr1 6znitelik vektorii olusturur. Boylece her piksel i¢in siniflandirma

yapilir ve aracin rengi piksellerin ¢ogunlugunun ait oldugu renk olarak belirlenir.
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6. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Renk tanima sisteminin en énemli pargasi kullanilacak siniflandirictya karar vermek
ve farkli simiflandirma yollar1 aramaktir. Bu c¢alismada 6znitelik secimi ile beraber
hangi siniflandirma yonteminin en iyi sonucu verecegini bulmak gerekti. Bunun igin
bir dizi test yapilmis ve basart sonuclari alinmistir. Kullanilan smiflandirma
yontemleri: K-NN, Sablon Esleme (TM), Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Destek
Vektor Makinesi (SVM) siniflandiricilart kullanilmistir. Ayrica, Voting kaynastirma
yontemi ile en 1iyi sonuglar arasinda kaynastirma yapilmig fakat basarili
olunamamustir. Son olarak da karar agaci olusturulmus ve dallanmalarda kullanilacak

siniflandirici ile 6znitelik vektorlerine karar verilmistir.

6.1 K En Yakin Komsu (K Nearest Neighbour : K-NN)

K-NN smiflandirma yontemi sik kullanilan kolay gelistirilebilen bir yontemdir [19].
Siiflandirilmak istenen bir x elemanimiz olsun. Bu x elemaninin siiflandirilacagt N
adet smifimiz olsun. Her bir sinif i¢in birer egitim kiimesi olusturulur. x elemaninin
egitim kiimelerindeki her bir elemana olan uzaklig1 hesaplanir ve x elemaninin en
yakin oldugu k tane eleman secilir. Bu k en yakin komsunun ¢ogunlugu hangi sinifa
aitse x elemani da o C smifina atanir. Elemanlar arasindaki uzaklik Euler Uzakligi
(L2) ve mutlak uzaklik (L1) gibi yontemlerle hesaplanir. Bu uzakliklarin
hesaplanmasi (6.1) ve (6.2) formiillerinde gosterilmistir [14].

L1=>"t — x| (6.1)

L2=>"(t - %) (6.2)

Yukaridaki formiillerde bir t egitim kiimesindeki her bir elemani, X siniflandirilacak

elemani, N bir elemanin 6znitelik vektoriindeki 6znitelik sayisi, i ise sayagtir.
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6.2 Sablon Esleme (Template Matching : TM)

TM smiflandirma yontemi sik kullanilan, kolay gelistirilebilen bir yontemdir. TM
siniflandiricisi, Siniflandirilacak elemana en yakin elemani bulmayr amaglar. K-NN
siniflandiricisindan tek farki egitim kiimesindeki elemanlarin k tanesine degil en

yakin bir tanesine bakmasidir [20].

Siniflandirilmak istenen bir x elemanimiz olsun. Bu x elemaninin siniflandirilacagi N
adet smifimiz olsun. Her bir sinif i¢in birer egitim kiimesi olusturulur. x elemaninin
egitim kiimelerindeki her bir elemana olan uzaklig1 hesaplanir ve x elemaninin en
yakin eleman seg¢ilir. X elemaninin sinifi bulunan en yakin komsunun sinifi olarak
atanir. Elemanlar arasindaki uzaklik Euler uzakligi (L2) ve mutlak uzaklik (L1) gibi

yontemlerle hesaplanir.

6.3 Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks - ANN)

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin bilgi isleme teknolojisinden esinlenerek
gelistirilmis bir bilisim teknolojisidir. ANN ile basit biyolojik sinir sisteminin
calisma sekli simiile edilir. ANN agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis
bircok islem biriminden (noronlar) olusan matematiksel sistemlerdir. ANN
mimarisinin temel islem birimi olan ndronlar tek baslarina higbir sey ifade etmezler
ve sik sik transfer fonksiyonu olarak anilan denklemlerdir. Tiim noéronlar bir sonraki
katmandaki ndronlarla  baglanti icindedir ve bu Dbaglantilarla islem
yapabilmektedirler. Bu islem birimi, diger néronlardan sinyalleri alir, bunlari
birlestirir, doniistlirlir ve sayisal bir sonug¢ ortaya ¢ikartir [21]. Genelde, islem
birimleri kabaca ger¢ek noronlara karsilik gelirler ve bir ag iginde birbirlerine

baglanirlar, bu yap1 da sinir aglarini olusturmaktadir.

En yaygin olarak kullanilan ANN’lerden biri olan Coklu Katman Algilama (MLP),
girdi katmani, sakli katman ve ¢ikti katmani olmak lizere li¢ farkli katmandan
olusmaktadir. MLP, ii¢ ¢esit farkli sayidaki norona sahip tabak serilerinden
olusmaktadir. Girdi katmani ag alicisi, sakli katman araci ve ¢ikti katmani ise system
vericisidir. Girdilerle ¢iktilar arasindaki baglanti dogrusal olmadiginda sakli katman,
ciktilarin genellestirilmesini saglar [22]. Ayrica islem birimleri olarak da adlandirilan
farkli sayidaki noéronlar her katmanda yer alir ve birbirlerine igsel agirliklarla

baghdirlar. MLP ag modelinin genel mimari yapist Sekil 6.1 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 6.1: Cok katmanl Yapay Sinir Ag1 [23]
ANN’ler pratik kullanimda bir ¢cok avantajlara sahiptir. ANN sistemleri 6rneklerden
ogrenme ve sonuglart genellestirip bagka datalar olugturma yetenegine sahiptir. Girdi
ve ¢iktilart eslestirmek i¢in herhangi bir modelleme veya programlamaya ihtiyaci
yoktur. Ayrica, bunlar eksik data ve giiriiltii ile ¢alisabilir. Bunun yaninda karar
vericiye zaman ve maliyet avantaji saglarlar. ANN metodu , bilgi yonetimi karmasik
ve bilgiye dayali uzman karar1 zaman aldiginda segilir [24]. Tiim bunlar dikkate
alindiginda, ANN’ler miihendislik ve yonetim alistirmalar1 uygulamalarinda genis

yer tutar.

Sistemimizde kullandigimiz ANN i¢in bazi parametrelerin belirlenmesi gerekti.
Kullandigimiz ANN’in 100 gizli diiglim sayisi, degisken giris ve 7 ¢ikis sayisina
(renk sinif sayis1) sahip bir yapay sinir agidir. 20 iterasyonda egitim kiimesi
kullanilarak baglant1 agirliklar1 (weigth of synapses — wts) elde edilir. Diigiimlerde
gecis  fonksiyonu olarak Sekil 6.2’de gosterilen “sigmoid” fonksiyonu

kullanilmaktadir.
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Sigmoid fonksiyonu
6.4 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine — SVM)

Destek vektor makineleri (SVM) siniflandirma ve regresyon igin kullanilan bir dizi
ogrenme metodlarindan olusur. Daha agik sdylemek gerekirse, iki kategoriden biri ile
etiketlenmis bir veri kiimesinde bir SVM egitim algoritmas1 yeni bir 6rnegin birinci
kategoriye mi yoksa digerine mi denk diistiigiinii soyleyen bir model gelistirir. Bu
Oyle bir model ki, uzayda yer kaplayan noktalar olarak ifade edilen 6rnekler farkli
kategorideler ise aralarinda miimkiin oldugunca genis bir bosluk bulunmaktadir [25].
Boylece ikiden fazla kategori i¢in bir dizi hiperdiizlem olusmus olur. Iyi bir
smiflandirma igin veri noktalar1 kiimeleri arasindaki mesafe ne kadar biiyiik ise hata

pay1 da o kadar diiser [27].

Vladimir Vapnik 1979’da Destek Vektor Makinelerini(SVM) icat etmistir [28]. En
basit olarak, dogrusal form bir SVM, olumsuz 6rnek bir dizi ile olumlu 6rnek bir

diziyi maksimum farkla ayiran hiperdiizlemdir (bk. Sekil 6.3).

A

wip(x)+ b =-1

wip(x)+b =0

& i ,
E=1"1 Margin=2 / Vwiw
Yanlis siniflandirilmig®
- nokta
® | ®
1 @
Destek vektorii . | S
& 5 - ®
; _® Destek vektorii
L] ®
i [
i ]
'

wip(x) + D =

Sekil 6.2: Destek Vektor Makinesi — Hiperdiizlemlerle siniflandirma [29]
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Dogrusal durumda marjin, negatif ve pozitif 6rneklerin hiperdiizleme en yakin
mesafesi olarak tanimlanir. Dogrusal SVM ¢iktis1 olan kenar sinir1 asagidaki

formiille ifade edilir:
Uu=weX—-hb (6.3)

Burada w, hiperdiizlemin normal vektorii ve x de girdi vektoridiir. Ayrik
hiperdiizlem, u = 0 diizlemidir. En yakin nokta u = +1 diizlemidir. Buna gére kenar

mesafesi m formiil 6.4 gibi hesaplanir ve 6.5 denklemindeki gibi maksimize edilir.

_ 1
v, ©4)
' 1||\7v||2 y, = (We X, —b)>1 Vi

min, ¥ | i —0) =1, (6.5)

Burada Xxi, egitim kiimesinin i’inci 6rnegi ve Yi de i’inci egitim 6rnegine ait SVM’in
dogru bir ¢iktisidir.

Yi degeri pozitif 6rnekler sinifinda +1 ve negatif 6rneklerde -1 dir. Lagrange yontemi
kullanilarak bu eniyileme problemi ikili forma doniistirilebilir ki bu, amag
fonksiyonu ¥ sadece bir dizi ai Lagrange carpanlarma bagl olan bir Kuadratik
Programlama ( Quadratic Programming — QP ) problemine doéniisir. Amag

fonksiyonu N egitim orneklerinin sayist olmak iizere 6.6 denklemi ile bulunur.

) . 1 N N ~ ~ N
minv(@=min ;2> %y, & «% e, - >, (6.6)

o

i=1 j=1

Qi

Yukaridaki denklemin esitliksiz kisitlari (6.7) ,

(24 > O,Vi, (6.7)

ve lineer esitlik kisit1 denklemi (6.8) bulunmaktadir.

; Yia; =0, (6.8)
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Burada her bir Lagrange carpani ve her egitim Orne§i arasinda bire bir bagmnti
mevcuttur. Lagrange ¢arpani belirlendikten sonra, normal vektorii W ve esik degeri

b Lagrange ¢arpanindan 6.9’daki gibi tiiretilebilir:
szyiaiii , b=weX —vy, vazn )0 icin (6.9)

W degeri kullanilmadan énce denklem (6.9) dan egitim verileri ile hesaplanabildigi
i¢in, dogrusal bir SVM degerlendirmek igin gerekli olan hesaplama miktari , sifirdan

farkli destek vektorlerinin sayisina sabitlenir.

Tabi ki, tiim veri kiimeleri dogrusal ayrilabilir degildir. Pozitif Orneklemeleri
negatiften ayiran hiperdiizlemler olmayabilir. Yukaridaki denklemde, pozitif ve
negatiflerin tam olarak ayrilamayacagi bir durum i¢in sonsuz bir ¢oziime karsilik
gelebilir. Fakat, 1995°te Cortes & Vapnik [28] orijinal eniyileme agiklamasi 6.5’ bir
degisiklik Onermistir, ki bu Ornek basarisizhigr ile dogru kenar uzakligina

ulasilabilmeye imkan kilar. Bu degisiklik:

1,2 N o ;
mln_”W” +CY & yi = (We X —b)>1-&, Vi (6.10)
whe 2 i—1

Burada &i marjin hatalarina olanak taniyan ihmal degiskenler, C ise genis marjinleri
kii¢iik marjin hatalar1 saglayan parametredir. Bu yeni eniyileme problemi ikili forma

aktarildiginda, (6.7) ve (6.8) deki sinir degerleri asagidaki (6.11) gibi degisir.

O<ea, <C, Vi (6.11)

Bu asamadan sonra &i degiskeni ikili formulasyonda bulunmamaktadir.

SVM’ler dogrusal olmayan smiflandiricilar arasinda genellestirilebilir. Dogrusal
olmayan SVM c¢iktis1 yine Lagrange ¢arpanlari ile hesaplanabilir [30]. Fakat burada
bundan bahsedilmeyecektir.

6.5 Karar Agaci Olusturma

Karar Agaci olasi tiim eylemlerin yonlerini, eylemlerin yonlerine etkisi olabilecek
tiim olas1 faktorleri ve tiim bu faktorlere dayanan her bir olasi sonucu, verilere bagh

olarak degerlendiren is kolaylastirici bir karar mekanizmasidir [31].
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Renk tanima analizinde farkli renkleri farkli siniflandiricilar ve farkli 6znitelik
vektorleri ile siniflandirmaya kalkarsak daha basarili bir sonug elde edilir mi diye
olusturulmustur. Ayn1 zamanda, ID3 algoritmasi kullanarak en kisa karar agacini
olusturup dogru dallanmaya dogru 6znitelik — siiflandirici ¢iftlerini yerlestirip daha
yiikksek test basarisi arastirildi. Aga¢ olusturmak icin asagidaki iki yaklasim

kullanilmistir.

6.5.1 Tahmini yaklasim

Tahmini  yaklasimda, renkler her seviyede benzer Ozelliklerine gore
dallandirilmislardir. Ornegin ilk seviyede R#G#B (renkli) ve R=G=B (renksiz)
olmak iizere iki dala ayrildi. ikinci seviyede R=G=B karar diigiimii kirmizi, sar1
yapraklarina ve mavi-yesil diiglimiine, R#G#B karar diigiimii ise acik ve koyu
diigiimlerine ayrilmistir. Son seviyede de mavi-yesil diigim mavi ve yesil
yapraklara, agik diisimii beyaz ve gri, koyu digim de siyah ve koyu gri
yapraklarma dallanmaktadir. Asagida Sekil 6.2’de yapilan dallanma agikca

goriilmektedir.

EZN

R#G#B R=G=B

S

,,
=

5 @ ¢

Sekil 6.3: Tahmini yaklasim ile olusturulan karar agaci

Her diigiimde (ayirma islemi oncesi), her ROI, her 6znitelik ve her siniflandirma

yontemi igin renkler sekilde gosterildigi gibi smiflandirilmistir. Elde edilen
siniflandirma basarilar1 sonucunda her dallanma icin en iyi piksel ve histogram

tabanl 6znitelik vektorlerine ulasilmaktadir.
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Tahmini karar agaci yonteminde bir rengin C; siniflandirilma basaris1 P(Ci) , renk
diigiimiinden baslayarak koke ulasana kadar karsilasilan her seviyede (Lj) dallanma
diigtimlerindeki B; tanima basarilar1 P(B;) birbirleriyle ¢arpilarak (6.12)’deki gibi
elde edilir [61].

PC)=]1P®) (6.12)

Sistemin toplam basaris1 P(C) ise her bir rengin renk tanima oranlarmnin agirlikli

ortalamasi olarak bulunur.

P(C)=%§, P(C) (6.13)

6.5.2 Hesaplamali yaklasim

Hesaplamali yaklagimda karar agacini olusturmak igin sezgisel yaklagimlar degil
egitim kiimesi ile karar agaci 6grenmesi uygulanmaktadir. Bunun igin Iterative
Dichotomiser 3 (ID3) algoritmasi kullanilir. Bu ¢alismada B J. Ross Quinlan ID3"
ilk olarak Sydney Universitesi'nde gelistirmistir [32]. ID3, Kavram Ogrenme Sistemi
algoritmasina (Concept Learning System - CLS) dayanir. Temel CLS algoritmasi bir

C egitim kiimesine uygulanirsa [31]:

Adim 1: C kiimesindeki tiim rnekler pozitif (+) ise; EVET diiglimiinii yarat
ve dur. C'deki tiim drnekler negatif (-) ise, HAYIR diigiimiinii yarat ve dur. ki
durum da saglanmiyorsa, vi,.....,Vn degerleri ile bir F 6zelligi se¢ ve bir karar

diiglimii yarat.

Adim 2: C i¢indeki tiim ornekleri V'nin degerleriyle uyumlu bir sekilde
Cy1,Ca,...,Cm seklindeki alt kiimelere ayir.

Adim 3: Algoritmay1 6zyinelemeli olarak tiim Cj alt kiimelerine uygula

ID3 algoritmasi ekledigi bulussal yontem ile CLS algoritmasii iyilestirmektedir.
ID3 algoritmasi, egitim Orneklerinin Oznitelikleri arasinda tarama yaparak verilen
ornegi en iyi sekilde ayiran Ozniteligi aciga ¢ikartir. Eger bu Oznitelik egitim

kiimesini kusursuz olarak siniflandiriyorsa, ID3 durur; degil ise ayristirilmis n (n : bir
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Ozniteligin alabilecegi olas1 degerlerin sayisi) alt kiimenin iizerine Ozyinelemeli
olarak kosarak bunlara ait “en iyi” 6zniteligi bulana kadar kosar. Algoritma “greedy”
bir arama kullanir. Boylelikle, algoritma, en iyi Ozniteligi segtikten sonra Onceki

secimlerine tekrar bakmaz [31].

ID3 artan olmayan bir algoritmadir, yani siniflarini sabit bir egitim Ornekleri
kiimesinden tiiretir. Artan bir algoritma ise, mevcut kavram tanimini, gerektigi
durumda yeni bir Ornekleme ile diizeltir. ID3 tarafindan yaratilan smiflar
timevarimsaldir. Bunun anlami, kiiciik bir egitim kiimesi i¢in ID3 tarafindan
yaratilan smiflarin ileride olusacak tiim Ornekler icin de calismasi beklenir.
Bilinmeyenlerin dagilimi test edilen vakalarla aym1 olmalidir. Tiime varimsal
siiflarinin her vaka icin calismasi kesin olarak ispatlanamaz ciinkii sonsuz sayida
ornegi smiflandirtyor olabilirler [33]. Unutulmamalidir ki, ID3 (ya da herhangi bir

tiime varimsal algoritma) veriyi yanlis siniflandirabilir.

Karar agaglar genellikle Evet — Hayir (iki siifli) problemlerine ¢dziim bulmak i¢in
tiretilirler. Bizim sistemimizdeki karar agacinin ¢iktis1 7 renk siifidir. O nedenle, her

karar diiglimiindeki dallanma sayis1 7 olacaktir.

ID3 hangi 6znitegin en iyi olduguna bir istatistiksel 6zellik olan bilgi kazancim
kullanarak karar vermektedir. Kazang, secilen bir Ozniteligin egitim oOrneklerini
hedeflenen siniflara ne kadar iyi sekilde ayirabildigini dlger. En fazla bilgi igeren,
smiflandirmaya en ¢ok yarayan bilgileri igeren Oznitelik segilir. Kazanci
tanimlayabilmek i¢in, bilgi teorisininden entropi kavramini 6diing alip tanimlamamiz

gerekmektedir. Entropi, bir 6zniteligin igerdigi bilgi miktarin dlger.

C sayida ciktis1 olan bir S toplulugunu ele alalim; p(i) S'nin i. smifina ait olma

oranini, C’ lerin toplam1 ve 1092 2 tabaninda logaritma olmak tizere

E(S)=>"" - p(i)*log , p(i) (6.14)

Burda S'nin tek bir dznitelik degil, tiim 6rnek kiimesi olduguna dikkat edilmelidir.
Eger S'nin tiim elemanlar1 ayni sinifa ait ise (veri kusursuz sekilde siniflandirilmigsa)
Entropi 0'dir. Entropinin deger aralig1 [0 1] arasinda de§ismektedir. Entropi 0 ise veri

kiimesi kusursuz siniflandirilmis, entropi 1 ise veri kiimesi tamamiyla rastlantisaldir.

S ornek kiimesinin A 6zniteligi iizerindeki Bilgi Kazanci (Information Gain) olan

IG(S,A) asagidaki sekilde (6.15) tanimlanir [32]:
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IG(S, A)=E(S) - 2. (s, |/Is[)*E(s, ) (6.15)

Her bir oznitelik i¢in, kazang hesaplanarak, en yiiksek kazang karar diiglimiinde
kullanilir. Bunun sonucunda karar diigiimiindeki orneklerin tamaminin dogru

smiflara atanmis olup olmadiklarina karar verilir.

ID3 bir ¢ok ticari uygulama ve tiime varimsal pakette yerini almistir. Bunlardan
bazilari: tibbi teshis, kredi risk degerlendirme, cihaz arizalarin1 ve sebeplerini
arastirma, soya fasulyesi hastaliklarini siniflandirma ve web arama sonuglarinin

smiflandirmaya yonelik uygulamalardir [31].
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7. YAPILAN TESTLER VE SONUCLARI

Bu calismada, ara¢ renk tanimada en iyi sonucu veren ROI, Oznitelik se¢imi,
Oznitelik vektorii olusturma yontemi ve simiflandirict kombinasyonunun elde
edilmesi amaglanmistir. Boyle bir kombinasyon bulunabilir mi diye, egitim ve test

kiimelerini kullanarak ¢ok sayida test yapilarak bu problem arastirilmistir. Elimizde
e ki cesit ROI
e piksel tabanli 6znitelik vektorii i¢in 16 adet 6znitelik elemani

o Rn,Gn,H,S V,LahbI1,12,13,L1,L2, L3, & ve &
e histogram tabanli 6znitelik vektorii igin 2 adet tek boyutlu, 8 adet de iki boyutlu

histogramlar1

o Grayl, Gray2 — tek boyutlu histogram

o Rn-Gn, H-S, H-V, L-a, L-b, a-b, L1-L2, L1-L3 — iki boyutlu histogram
e dort adet siniflandirma yontemi

o KNN, TM, ANN ve SVM
vardir. Bu nedenle biitiin denemeleri yapmak ii¢ ay stirmiistiir.

Egitim ve test kiimeleri iki ayr1 ROI se¢imi (kaput pargasi ROI, yarim ara¢ ROI) i¢in
ayr1 ayr1 egitim ve test kiimeleri olusturulmustur. Farkli 6znitelik se¢imi i¢in farkl
veri kiimeleri kullanilmaktadir. Piksel tabanli 6znitelik vektorii olustururken “kaput
parcast ROI” yontemi ile olusturulan egitim ve test goriintiileri kullanilirken,
histogram tabanli 6znitelik vektorii olustururken “yarim ara¢ ROI” bdlge segme

yontemi kullanilmaktadir.
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7.1 Renk Tamima Basarisim1 Diisiiren Sebepler

Arag renk tanima sistemi ile araglar1 siniflandirirken renk tanima basarisini diistiren
cesitli problemlerle karsilagilmaktadir. Bu problemlerin ne kadarmin hangi sebepten
kaynaklandigin1 anlamak ve akabinde problemlere yonelik ¢oziimler tiretmek i¢in bir
arastirma yapilmistir. Bu aragtirmaya gore onceden etiketlenmis 1200 resim test
edilerek bunlardan 319 tane ara¢ yanlis siniflandirilmistir. Cizelge 7.1’de de
goriildiigli gibi araglarin 18 tanesi yanlis veya yetersiz bolge se¢iminden, 4 tanesi
yanlis etiketlenmis olmaktan, 60 tanesi renginin gbzle bile ayirt edilmeyecek
durumda olmasi, 237 tanesi de goriintiilerin kamera acisi, 151k, golge, toz vb. gibi

etkenlerden etkilenmesi sebebiyle yanlis siniflandirilmigslardir.

Cizelge 7.1 : Yanlis siniflandirmanin sebepleri

Yanks Bolge Renk degisimleri
Secimi
Renk (*) — gozle bile ayirt | Isik- golge vs.
edilemeyenler kaynaklh
Adet 18 60 237
Oran % 5.714 % 19.047 % 75.238

Problem kaynaklarindan yanlis bolge secimini minimuma indirgemek i¢in EUKS
algoritmast kullanilmaktadir. EUKS pes pese gelen ayni araca ait goriintiilerin
optimum aydinlikta olanin1 da se¢mesi agisindan 1s1k-gdlge kaynakli hatalarin
azaltilmasinda da fayda saglamaktadir. Ugiincii etken kaynakli hatalar1 azaltmanin
bagka yollart da yansima ve bakis agisindan bagimsiz Oznitelik vektorleri
olusturmaktir. Bunun igin, bir¢ok renk uzaymi kullanarak en iyi sonug¢ veren
Oznitelik vektorlerini asagida anlatilan testlerle elde etmeye c¢alistik. 2. Sebepten

kaynaklanan hatali siniflandirmalart minimuma indirgemek ise pek olasi degildir.

7.2 En lyi Oznitelik Vektoriiniin Elde Edilmesi i¢in Yapilan Testler

7.2.1 Piksel tabanh 6znitelik vektorii testleri

Piksel tabanli 6znitelik vektorii olusturmak igin elimizde 16 renk bileseni vardir.
Elimizdeki bu on alt1 renk bileseninden biri, bazilar1 veya hepsi bir araya gelerek, en
iyi renk tanima basarisin1 veren [1 16] araliginda degisiklik gosteren bir 6znitelik

vektorii aragtirilmaktadir.
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Bu 6znitelik vektoriiniin hangisi oldugunu bulmak icin 16 renk bileseninin 21°
kombinasyonu olusturulmus ve bu 6znitelik vektorleri igin tek tek hem TM hem de
ANN smiflandiricilart kullanilarak renk tanima basarilar1 hesaplanmistir. En yiiksek
basarili Oznitelik vektorlerinin, k = 3 i¢in KNN siniflandiricis1 i¢in de dogru

siiflandirma oranlari elde edilmistir.

Cizelge 7.1°de piksel tabanli 6znitelik vektorii yontemi, kaput parcast ROI veri
kiimesi ve TM smiflandiricist kullanilarak elde edilen en iyi on bes renk tanima
basar1 oranlarmi gdstermektedir. TM siniflandiricisinda uzaklik hesabi olarak Euler
Uzakligi (L2) kullanilmistir. Cizelgede de goriildiigl tizere, TM smiflandiricisi igin
en yiiksek basarimli sonucu %79,2 ile iki Oznitelik vektorii paylagmaktadir. Bunlar
“GnVablilz3&”and “RNGNV L ab i Iz I3 &” dizilimindeki piksel tabanli

yaratilmig 6znitelik vektorleridir.

Cizelge 7.2 : TM smiflandiricist igin en iyi Piksel Tabanl Oznitelik Vektor

. sonuglart.
ov )
Metodu ™ Egitim Kiimesi Oznitelik Vektorii
pixel 79,2 Kaput Parca RnGnV LablIl12I13ksi2
pixel 79,2 Kaput Parca GnVablIlI13ksi2
pixel 79,1 Kaput Parca RnGnValll2 13 ksi2
pixel 79 Kaput Parca RnValll2I3ksi2
pixel 78,9 Kaput Parca RnVLablIlI2I13ksi2
pixel 78,9 Kaput Parca RnGnVab Il 13 ksi2
pixel 78,9  Kaput Parga Vab Il I3 ksi2
pixel 78,9  Kaput Parga Gn Vallksi2
pixel 78,9 Kaput Parca Gn V a I3 ksi2
pixel 78,9 Kaput Parca GnVall I3 ksi2
pixel 78,9 Kaput Parca RnVablIlI13ksi2
pixel 78,9  Kaput Parga RnGnVabIlI2 13 ksi2
pixel 78,9  Kaput Parga GnVbILI213
pixel 78,8 Kaput Parca V all I3 ksi2
pixel 78,8 Kaput Parca RnVabI112 13 ksi2
pixel 78,8 Kaput Parca GnVabI112I13ksi2
pixel 78,8 Kaput Parca RnGnV Lalll2I3ksi2
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Cizelge 7.3’de KNN k=3 i¢in en basarilt on sonucu veren piksel tabanli 6znitelik
vektorleri karsilik diisen TM basar1 oranlariyla birlikte verilmistir. Cizelgede de
goriildiigl tizere k = 1 icin elde edilen KNN basar1 sonuglart (TM) k=3 i¢in elde
edilen sonuglardan en iyi basar1 sonucu hari¢ daha yiiksektir. 3NN i¢in en iyi sonug

%78.50 basar1 orantyla “Gn L b 11 12 13” 6znitelik vektorii tarafindan alinmustir.

Cizelge 7.3 : TM ve KNN siniflandiricilari igin en iyi Piksel Tabanli Oznitelik

Vektorii.
ov KNN ™ )

Metodu | Performans | Performans | Egitim kiimesi Ozniteik Vektorii
Piksel 78.50 78.40 Kaput par¢a GnLblI11213
Piksel 78.40 78.40 Kaput parca RnGnLblI11213
Piksel 78.10 78.4 Kaput parga RnLDbI1I3
Piksel 78.00 78.6 Kaput parga Vablll3
Piksel 77.80 78.9 Kaput parca GnVDbI1I213
Piksel 77.80 78.5 Kaput parga RnVabllI3
Piksel 77.80 78.5 Kaput parga RnVabll
Piksel 77.80 78.5 Kaput par¢a RnVabl3
Piksel 77.60 78.4 Kaput par¢a GnVablll3
Piksel 77.50 78.6 Kaput parga RnGnVLablll3

Daha onceden yapilan denemelerde KNN siniflandiricisinin k=1

icin alinan

sonuglarin k = 3 , k =5 ve k = 7 den daha basaril1 oldugu gériilmiistiir. Bu nedenle

cizelge 7.2°de sadece k =1 ve k = 3 ve icin sonu¢ bulunmaktadir. Asagida
listelenen c¢izelge 7.4’te ise KNN siniflandiricisinda k degerini belirlemek i¢in HSV
ve L*a*b renk uzaylar iizerinde k = {1, 3, 5, 7, 9} icin yapilmis testlerin sonuglari

yer almaktadir.

Cizelge 7.4 : KNN smiflandiricisinda k degistikce farkli renk uzaylarinin basari

oranlar1
K HSV L*a*b RGB
1 %72,777 %65,706 %69,921
3 %66,616 %61,534 %58,515
5 %67,307 %54,954 %58,506
7 %59,583 %51,924 %57,032
9 %55,515 %50,865 %55,719
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Asagidaki grafikte, ¢izelgede gosterilen degerlerin grafik olarak gosterilmesidir.
Yatayda her renk uzay1 (HSV, Lab, RGB) icin 5 ayr1 k degeri siitun olarak temsil
edilmektedir. KNN modelinin k degerlerine denk diisen siniflandirma basarilari

dikeyde gosterilmistir.

80,00%
70,00%

60,00% Bk=1
50,00% Bk =3
40,00% Ok=s
30,00% Ok = 7
20,00% Bl o
10,00%;

0,00%-
HSV L*a*b RGB

Sekil 7.1: k degistikge KNN modelinin basarisin1 gésteren grafik
Piksel tabanli Oznitelik vektorlerinin ANN smiflandiricist ile elde edilen basari
sonuglart Cizelge 7.5’te en yliksekten baslayarak en diisiige dogru siralanmiglardir.
ANN smiflandirma yonteminde “Rn Gn HS L b I, 12 L1 L3 &” dznitelik vektoriiniin en
yiiksek basar1 oram1  %82,1°1 sagladigi goriilmektedir. Belirtilen sonuglar baz
alinarak, piksel tabanli 6znitelik vektorleri icin ANN siniflandirma yonteminin arag

renk tanimada TM siniflandiricisindan daha basarili oldugu sdylenebilir.
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Cizelge 7.5 : ANN smiflandiricisi igin en iyi Piksel Tabanli Oznitelik Vektorii

ov ANN | Egitim kiimesi Oznitelik Vektorii
Metodu
Piksel 82,1 Kaput Parca RnGnHSLDbI1I2L1L3k1
Piksel 81,9 Kaput Parca RnHSLalll2L1L3ksi2
Piksel 81,8 Kaput Parca HSLDbL1Kksil
Piksel 81,7 Kaput Parcga HSLalLlL3Kksil
Piksel 81,7 Kaput Parca RnGnHSLDbI1L1L3k1
Piksel 81,7 Kaput Parca RnGnHSLDbI3L1L3k1
Piksel 81,7 Kaput Parca RnGnHSLabl1L1L3k2
Piksel 81,7 Kaput Parca RnGnHSLablI3L1L3k2
Piksel 81,7 Kaput Parca RnHSLILI3LLL3KkKsi2
Piksel 81,7 Kaput Parca RnGnHSLabl113L1L3k2
Piksel 81,6 Kaput Parca GnHSLI1TL1L3Kk2
Piksel 81,6 Kaput Parca HLabll1L1L3kl
Piksel 81,5 Kaput Parca RnGnHVabll12k2
Piksel 81,4 Kaput Parca HSVLbL1L3
Piksel 81,4 Kaput Parca RnHSLITL1IL2L3

7.2.2 Histogram tabanh 6znitelik vektorii testleri

Histogram tabanli 6znitelik olusturma yonteminde piksel tabanli 6znitelik vektorii
tekniginden farkli olarak, elimizde farkli renk bilesenlerinden olusturulan 10 adet
histogram bulunmaktadir. Bu bir ve iki boyutlu histogramlarin bir veya birkaginin art
arda siralanmastyla 2'° tane farkli dznitelik vektorii elde edilebilmektedir. Aym
zamanda, histogramlarin bin sayisin1 degisken tutarak her birinden bilesen basina 8,
16 ve 32 bin gelecek sekilde histogramlar olusturulmustur. Ornek vermek gerekirse,
L*a*b renk uzaymnin L ve a bilesenlerinden iki boyutlu L-a histogramini elde etmek
istedigimizde her boyutu 8, 16 ve 32 pargaya ayirarak ayni ozellikleri tasiyan fakat
degisik boyutlarda 3 ayr1 histogram olusturmus olmaktayiz. Olusan 6znitelik
vektorleri en kiiciik histogram boyu olan 8 ile tiim en biiylik boyutlu histogramlarin
bir araya gelmesiyle 233+2° (8x322 + 2x32 = 213+2%) degeri arasinda bir uzunluga
sahip olurlar. Yapilan c¢alismada, olusturulmast mimkiin olan tim &znitelik
vektorlerinin, yukarida belirtilen, {ic ayr1 bin boyutu i¢in de renk tanima basari

oranlar1 hesaplanmustir.
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Buna gore, en yiiksek basar1 sonucunu veren histogram tabanli 6znitelik vektoriinii
bulmak igin, test algoritmasi 2'° defa TM ve ANN modelleri igin ayr1 ayr
calistirilmistir. Oznitelik vektorlerinin sayis1 ¢ok oldugu icin SVM ve KNN (k=3)

siniflandiricilar sadece en yiiksek basarili en fazla 20 6zniteligi siniflandirmislardir.

Yarim ara¢g ROI veri kiimesi histogram tabanli 6znitelik vektorii olusturmak igin
kullanilmistir.  Yapilan denemelerde histogramlarin bin sayisi, histogramlarin
normalize edilmesi, ve Oznitelik vektoriiniin birim vektore cevrilip ¢evrilmemesi
olmak iizere li¢ ek kosul i¢in basari sonuglarin nasil degistigi arastirilmistir. Bu
kosullar deneylerde histogram tabanli 6znitelik vektor testlerinde giris parametresi
olarak kullanilmiglardir. Cizelge 7.6, TM siiflandiricist i¢in en yiiksek basariy
veren histogram 6zniteliginin yukarida belirtilen boyut normalizasyonu, birim vektor
olusu ve bin sayist parametrelerinden nasil etkilendikleri gosterilmeye calisilmistir.
Asagida hem TM hem de ANN ig¢in basari oranlarinin nasil degistikleri
goriilmektedir.

Cizelge 7.6 : Farkli boyut normalizasyonu, birim vektor ve bin sayisi
parametrelerinin TM ve ANN siniflandiricilari i¢in basar1 sonuglari

Boy Bin Birim Oznitelik vektorii
Norm | Sayis1 | Vektor ™ ANN
0 8 0 82,016 46,739 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
0 8 1 82,016 46,739 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
1 8 0 83,3 82,016 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
1 8 1 83,3 82,016 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
0 32 0 79,15 50,593 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
0 32 1 79,15 50,593 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
1 32 0 81,522 81,719 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
1 32 1 81,522 81,719 RnGn SV Gray2 L-b L1-L2
0 8 0 79,051 61,462 Gray2 a-b L-a L-b L1-L2
0 8 1 79,051 61,462 Gray2 a-b L-a L-b L1-L2
1 8 0 79,249 80,237 Gray2a-bL-alL-bL1-L2
1 8 1 79,249 80,237 Gray2a-bL-alL-bL1-L2
0 32 0 80,039 58,597 Gray2a-bL-alL-bL1-L2
0 32 1 80,039 58,597 Gray2a-b L-aL-bL1-L2
1 32 0 81,225 83,004 Gray2a-b L-aL-bL1-L2
1 32 1 81,225 83,004 Gray2a-bL-alL-bL1-L2
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Histogram boyu normalizasyonu ve birim vektorii etkenleri algoritmada mantiksal
degerler olarak ifade edildikleri igin ¢izelgede de islem wuygulanmigsa 1,
uygulanmamissa da 0 degerleri ile ifade edilmektedirler. “RnGn SV Gray2 L-b L1-
L2” 6znitelik vektoriinin 8 binlik ve 32 binlik histogramlar i¢in ayr1 ayri sonuglar
almmistir. Buna gore, Oznitelik vektorlerin birim  vektore doniistiiriilmesi iki
smiflandirict igin de higbir etki yaratmazken, normalize edilmis histogramlardan
olusan Oznitelik vektorleri normalize edilmemis hallerine oranla daha basarili
sonuglar vermektedirler. Ozellikle, kullanilan smiflandirict modeli ANN
siiflandiricisi ise histogramlarin mutlaka normalize edilmesi gerekmektedir, ¢iinki
normalize edilmis ile edilmemis Oznitelik verktorii arasinda %40’lara varan bir
farktan s6z edilmektedir. TM simiflandiricisinda ise, bu fark ANN modeline gore ¢ok
diisiiktiir ve histogramlarin normalize edilmis olmasi ancak %2 — %3 oraninda bir

basari artis1 saglamaktadir.

Histogramlarin bin sayisinin da renk tanima basarisint etkiledigi gozlenmektedir.
Oyle ki, boy normalizasyonunun 1 ve birim vektdr 0 oldugu satirlara bakarsak, 8
binlik histogramlardan olusan 6znitelik vektorlerinin TM ve ANN basarilart sirasiyla
%383.3, %82.16 iken 32 binlik histogramlardan olusan ayni 6znitelik vektoriiniin TM
ve ANN basar1 oranlar1 %81,52 ve %82,719 dur. Yapilan tiim testler géz Oniine
alindiginda 8 binlik Oznitelik vektorlerin 16 ve 32 binlik histogramli 6znitelik

vektorlerine gore daha yiiksek basari oranlar1 verdikleri saptanmistir.

Cizelge 7.7, histogram tabanli Oznitelik vektorlerinin TM (KNN, k=I)
siniflandiricisindan  gegirilmesiyle elde edilen renk tanima basar1 oranlarin
belirtmektedir. Cizelgede, 6zvektorlerin farkli histogram bin sayilart i¢in sonuglar
yer almaktadir. TM smiflandirma modeli i¢in en iyi sonucu veren Oznitelik vekorii
9%83.3 basar1 orani ile 8 binlik histogramlardan olusan “RnGn SV Gray2 L-b L1-L2”
oznitelik vektoriidiir. Aslinda, ¢izelgede de goriildiigii gibi, ayni basari oranini veren
4 tane Oznitelik vektorii vardir. En iyi olarak bunun secilmesinin sebebi diger
Oznitelik vektorlerine nazaran boyunun daha kisa olmasindandir. ART modeli ger¢ek
zamanlh bir sistem i¢inde calisacagindan dolayi, renk tanima isleminin optimum

diizeyde hizli ¢alisip dogru sonug vermesi ¢ok énemlidir.
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Histogram tabanli 6znitelik vektorlerinin ANN siniflandirict modeli tarafindan da
farkli bin sayilar1 i¢in performans degerleri elde edilmistir. Bu performans degerleri,
karsilik gelen 6znitelik vektorli 8 binlik histogram tabanli 6znitelik vektorleri igin en
iyl 15 tanesi ve bu Ozniteliklere karsilik gelen 16 ve 32 binlik histogram O6znitelik
vektorlerinin ANN basarilar1 Cizelge 7.8’de gosterilmistir. En iyl renk tanima
basarisini veren “SV SH Gray2 a-b L-a L-b” 0znitelik vektorii araglarin renklerini
%83,5 oraninda dogru tanmistir. Bu cizelgeden de goriilecegi gibi histogram
sayisinin 8 olmasinin renk tanima basarisina katkis1 16 ve 32 bine gore daha fazladir.
Asagida yer alan sonuglar normalize edilmis Oznitelik  vektorlerinin
siiflandirilmasindan elde edilmislerdir. Yani boyut normalizasyonu parametresi 1
olarak alinmistir. Ayrica, ANN modelinde gizli katman i¢in diigiim sayis1 10 olarak

belirlenmistir.
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Cizelge 7.7 : TM- 8 ve 32 binlik histogram tabanli 6znitelik vektorleri sonuglari
Norm: Normalizasyon

ov
Metodu
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram

histogram
histogram

histogram

histogram

histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram
histogram

histogram

Bin

Norm Sayisi

= e e e N e e L i

R e e e T = = T e e e e S e S S
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32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32

KNN
(TM)

83,3
83,3
83,3
83,3
83,202
83,004
83,004
83,004
82,905
82,905
82,905
82,905
82,905

82,806
82,806
83,004
82,905
82,905
82,905
82,806
82,806
82,806
82,708
82,708
82,708
82,609
82,609

82,51

82,51
82,411

Oznitelik Vektorii

RnGn SV SH Grayl Gray2 a-b L-b L1-L2 L1-L3

RnGn SV Grayl Gray2 L-b L1-L2 L1-L3
SV Grayl Gray2 L-b L1-L2 L1-L3

RnGn SV Gray2 L-b L1-L2

RnGn SV SH Grayl Gray2 L-a L1-L.2 L1-L3
RnGn SH Grayl Gray2 L-a L-b L1-L2 L1-L3
SV SH Grayl Gray2 a-b L-b L1-L2 L1-L3
SV Gray2 L-b L1-L2

RnGn SV SH Grayl Gray2 L-b L1-L.2 L1-L3
SV SH Grayl Gray2 L-a L1-L2 L1-L3

SV Grayl L-b L1-L3

RnGn SV SH Grayl L-a L1-L3
SVSHL-aL-bL1-L2

RnGn SV SH Grayl Gray2 a-b L-a L-b L1-L2 L1-

L3

RnGn SV SH Grayl Gray2 L-a L-b L1-L.2 L1-L3

RnGn SH Grayl L-a L-b
RnGn SH L-a

RnGn SV SH L-b

SH Grayl L-a L-b

RnGn L-b

RnGn SV Grayl L-b

SH Grayl L-b

RnGn SH Grayl L-b
RnGn SV Grayl Gray2 L-b
SVSHL-aLl-L2

SV SH L-b

RnGn Gray2 L-b

RnGn SV Grayl Gray2 a-b
RnGn SV L-b

RnGn SV Gray2
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Cizelge 7.8 : ANN: 8, 16 ve 32 binlik histogram tabanli 6znitelik vektorleri sonuglari
*HST: histogram

ov Boyut i
Metodu Norm 8bin  16bin  32bin Oznitelik Vektorii

HST 1 83,50 82,12 81,82 SV SH Gray2 a-b L-a L-b
HST 1 83,34 81,82 81,72 RnGn SH Grayl L-a L-b L1-L2
HST 1 83,30 81,52 82,21 RnGn SV Grayl a-b L-a L-b
HST 1 83,30 81,92 82,21 SV Grayl a-b L-a L-b L1-L2
HST 1 83,00 83,00 77,30 SV SH Gray2 L-a L-b L1-L3
HST 1 82,91 81,92 81,72 SV SH Grayl Gray2 a-b L-b L1-L.2
HST 1 82,81 82,02 81,62 SV SH Grayl L-a L-b
HST 1 82,81 81,03 81,52 RnGn SV SH Grayl Gray2 L-a L-b
HST 1 82,81 82,31 81,72 RnGn SV SH Grayl Gray2 a-b L-b L1-L2
HST 1 82,81 82,00 81,72 SV SH Gray2 L-a L-b L1-L2
HST 1 82,81 82,81 81,81 SV SH Grayl Gray2 a-b L-a L-b L1-L3
HST 1 82,81 82,41 78,00 SV SH Grayl Gray2 L-a L-b L1-L2 L1-L3
HST 1 82,81 82,71 81,42 SV L-alL-bL1-L2
HST 1 82,71 83,00 82,61 RnGn SH Grayl Gray2 a-b L-a L-b L1-L2
HST 1 82,61 81,92 82,02 RnGn SH Gray2 L-b L1-L2

Yukaridaki cizelgede ANN smiflandiricisinin sakli katmaninda diigiim sayist 10
alarak elde edilen basar1 sonuglaridir. Diigiim sayisim1 degistirerek daha 1y1
sonuglar alir miyiz sorusuna cevap bulmak igin histogram 6znitelik vektorleri, bin
sayllar1 8 ve ANN sakli katmaninda 12 diigim olan kosullarda tekrar
siniflandirildilar. Elde edilen en yiiksek 5 basar1 oran1 Cizelge 7.9’da gosterilmistir.
“RnGn SH Grayl L-b L1-L2 L1-L3” oznitelik vektorii 12 diigiim ile olusturulan

ANN siniflandiricisinda %83.89 basari sonucunu saglamistir.
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Cizelge 7.9 : ANN: en iyi 5 tane histogram tabanli 6znitelik vektorii ve parametreleri

ANN
Norma Bin Diigiim Egitim )
lize sayis1 sayim = TM = ANN kiimesi Oznitelikler

1 8 12 8251 83,893 YAMATAC oo SH Grayl Lob L1-L2 L1-L3

RnGn SH Grayl Gray2 L-a L-b L1-L2
1 8 | 12 83004 83795 YormArac L1-13
1 8 12 80731 83507 YAMATAC oSV SH Gray2 ab L-aL-b
1 8 12 82312 83597 YarmArag SV SH Gray2 L-a L-b L1-L3
1 8 12 82411 83498 YAMAIAG o ch SV Gray2 L-a L-b L1-L2 L1-L3

Yukaridaki verilerden de anlasilacagi lizere histogram 6znitelik seti ile ANN birlikte
kullanildiklart zaman diger dort kombinasyondan daha iyi sonug elde edilmektedir.
Ancak TM — histogram 6zniteligi ikilisi ile arasinda %0.5 gibi diistik bir basar1 orani
farki vardir. Fakat yine de ANN ile siniflandirma yaparken (test), siniflandirma
islemi TM’ye gore daha hizli oldugu i¢in ART sisteminde kullanilmak iizere bu

siniflandiricit — 6znitelik ikilisi tercih edilmelidir.

7.2.3 Onceki ¢alismalarla en iyi 6znitelik vektoriinii karsilastirma

Beak, Park ve Kim’in yapmis olduklar1 ara¢ renk siniflandirma ¢alismasinda (2007)
Oznitelik vektorii olarak H-S (Hue - Saturation) iki boyutlu histogrami kullanilmis ve
SVM ile smiflandirma yapilmistir. Kullandiklar1 veri tabani sadece bes renkten
(kirmiz1, mavi, sari, beyaz, siyah) olusmakta, bunlarin arasinda birbiriyle
karistirilabilecek gri gibi ara renkler bulunmamaktadir. Her renk i¢in 100 adet
araglarin 6nden ¢ekilmis goriintiileri kullanilmistir. Bu ¢alismada elde edilen sonug

%94.92 gibi yiiksek bir basaridir [8].

Kullandiklar1 veri tabanma erisemedigimiz igin kendi “yarim ara¢ ROI” veri
tabanimizdan onlarin da kullandiklar1 5 renge ait egitim kiimesi ve 100’er pargalik
test kiimesi olusturuldu. Makalede kullanilan algoritmanin aynisi bu veri tabani
tizerinde denendi ve %85.15 oraninda basarili sonuglar elde edilmistir. Sadece veri

tabanindaki degisiklik renk tanima basarisinda %10 degerinde bir diislis yasatmistir.
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Ayni veri tabanin1 ve SVM siniflandiricisiyla bu sefer de HS histogrami yerine bizim
buldugumuz en iyi histogram 6znitelik vektoriinii “RnGn SV Grayl Gray2 L-b L1-
L2 L1-L3” kullandigimiz zaman e¢lde edilen basar1 %89.31 oluyor.

Dolayisiyla, bu sonuglara dayanarak, yaptigimiz Oznitelik se¢imi caligmalarinin
basarili oldugunu, daha iyi bir Oznitelik vektorii segmis oldugumuzu kanitlamis
olmaktayiz. SVM ile yapilan siniflandirmalar bir de TM ve ANN ile yapilmis ve iki
durumda da TM ile daha yiiksek basar1 oran1 yakalanmistir. Cizelge 7.10, yapilan bu

ve birkag tane daha karsilastirma test sonuglarini goéstermektedir.

Cizelge 7.10 : Histogram Ozniteligi ile 5 renkli veri tabani karsilastirmali sonuglari

Veri Tabam Oznitelik | Histogram | Histogram | SVM Makale
vektorii (TM) (ANN) Sonucu
5 renk 100er VT SH %086.535 %85.941 | %85.14 %94.92
Srenk oranh VT SH %87,975 %86,392 | %85.12
5 renk 100er VT En iyi %88.515 %86.535 | %0689.30
7 renk 100er Eniyi %83,3 %83,893 | %83.92
7 renk oranh En iyi %82.51 %81.423 | %83.00

7.3 Tahmini Aga¢ Olusturma ve Test Sonug¢lar:

Tahmini yaklagim ile karar agaci olusturmak igin yapilan denemelerde belirlenen
siiflandirma ¢ikis sayisi icin SVM, ANN, ve TM smiflandiricilart en iyi sonug
veren Oznitelik vektorlerini bulmak i¢in  her diigiimde oOznitelik sayisi kadar
calistirildilar. Elde edilen sonuglara gore agac yapisinda da histogram Oznitelik
vektorlerinin ortadeger-piksele gore nispeten daha basarili olduklart gézlendi. ANN
ve TM siniflandiricilart SVM ye gore daha basarili sonuglar vermislerdir. Ayrica
“renkli” dallanmalardaki renk siniflandirmadan daha iyi performans elde edilmistir.

Sekil 7.2, 7.3 ve 7.4’te elde edilen sonuglar daha ayrintili olarak incelenebilir.

Tahmini aga¢ yonteminde sistemin toplam basarisini hesaplanmak istenirse,
smiflandirma sonunda her yapraktaki eleman sayisimi bir iist seviyedeki anne
diigiimdeki smiflandirma basarisiyla carpilip koke ulasana kadar her dallanma
diiglimiinde ayni1 islem uygulanir. Bir yapraktan kdke ulasmak o rengin siiflandirma

basarisini vermektedir.
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Tiim yapraklardan koke ulasilinca, yapraklardan koke gelene kadar elde edilmis tiim
oranlar toplanir ve toplam, smiflandirilan 6rnek sayisina boliiniir. Boylece sistemin

genel basarisi elde edilmis olur.

Ornegin, median agacinda ANN smiflandiricist i¢in sistemin toplam smiflandirma
basarisint hesaplayalim. Tiim yapraklardaki Ornek sayisinin esit oldugunu

varsayarsak igimiz epey kolaylasir. Buna gore,

P(k)=P(sa)= 99.14 9437 _ o493.5584

100 100

P(m)=P(y) = 99.14 « 94.37 x 93.33 _ 9487318
100 100 1

P(b)= P(ag) = 94.37 « 85.03 « 91.62 _ 04735184
100 100

P(s)= P(kg) = 94.37 « 85.03 « 77.66 _ 0462 2684

100 100

2x93.5584 + 2x87.318 + 2x73.5184 + 2x62.2684
8

Toplam Basar1 =

Toplam Basar1 = 79,1658

olarak hesaplanir. Ayni sekilde TM siniflandiricist i¢in karar agacindaki basari
hesaplandiginda %75.98 oranmi verdigi goriilmiistiir. Her diigiimde en basarili
yontem alindiginda ANN ve TM smiflandiricilarina gore daha yiiksek bir renk
siiflandirma basarisi elde edilmistir: %79.434.
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7.3.1 Orta Deger Agac test sonuglari

Median Agaci
i Renkli-renksiz
| ANN: %94.37 Gn H S Va2 L3 ksi2
(TM: %93.92RnHSVLabIlLlL3ksi2
1 . i -0,
renki S
(ANN: %99.14 RnGnHSVal3
(TM: %98.707 RnGnHSVal3
- SVM: 9%98.707
I e e mmmmmmo—__ ‘ \\\\\A
renkli renksiz
tAcik-koyu
| ANN: %85.03 RnHV L a b ksiL \

L TM: %85.67 RnH S Vall ksil

| SVM: %80 AN

\ e N
| ¥ Y
w @ aclk koyu
v“ 1
Mavi-yesil 1 Beyaz-gri { Koyugri-siyah

' Mavi-vesil / CANN: %91.62 HS L 12 L1 L2 L3 ksil ANN: %77.66 Rn GnH S Lab L1212 L3 ksil
; y / TM: %9091 RnHSLalli213L1 | TM: %65.96 HV L a2 ksil
| ANN: 9%93.33 Rn H V' L b ksil | SVM: 9%90.057 |SVM: %76.6

TM: %91.67 GhHV LallL1L3 3
ISVM (ANNeniyi): %925 ~  CTTTTTTTTTmmmTmmmomgmooomooeee
I SVM (TM en iyi) : %87.5

__________

Sekil 7.2 : Piksel 6znitelik vektorleri ve her diigiimdeki siniflandirma basarilar
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Karar agacini olustururken koyu gri ve siyah yapraklari yerine koyu diigiimiini
dallandirmadan bir yaprak olusturdugumuzda sistemin siniflandirma basarisinda
blyiik artis gozlenmektedir. Boylece elimizde yine 7 smif olmakta ve ¢ok yakin
renkteki koyu gri ve siyah araglar aymi smifta toplanmaktadir. Bu sekilde
olusturulmus bir agagta elde edilen smiflandirma basarilart ANN, TM, SVM ve her
diigiimde en iyi basarty1 alarak hesaplanan renk tanima basari oranlari sirasiyla
%84.15, %83.16, %80.454 ve %84.39 olarak bulunmustur. Ayrintili sonuglar Cizelge
7.11°de gosterilmistir. Cizelgedeki listelenen sonuglar yiizde basarilar1 ifade etmektedirler.
Piksel tabanli (Median) 6znitelik vektorii olugturma yontemi i¢in olusturulan tahmini

agacin her dallanmada elde edilen siniflandirma oranlar1 Sekil 7.2°de verilmistir.

Cizelge 7.11: Orta deger agaci i¢in renk tanima sonuglari

Kategori ™ ANN SVM Karma
Kirmizi — Sari 92.706 93.558 92.024 93.558
Mavi — Yesil 84.983 87.318 85.122 87.318
Beyaz — Gri 73.147 73.518 67.167 74.072
Siyah - Koyu Gri 53.072 62.268 57.131 62.786
Koyu (*) 80.461 80.243 74.583 80.847
TOPLAM 75.977 79.166 75.361 79.434
TOPLAM (*) 83.162 84.148 80.458 84.392

Yukaridaki ¢izelgede tahmini aga¢ yonteminde ‘“Median piksel” Oznitelik se¢im
yontemi ile elde edilen ylizde basar1 oranlar listelenmistir. ART sonuglart TM,
ANN, SVM ve Karma smniflandirma yontemleri kullanilarak hesaplanmistir.
“Karma” diye isimlendirilen yontem, agacin her dallanmasinda elde edilen en iyi
siniflandirma basarilarinin se¢ilmesinden baska bir sey degildir. Her diigimde en iyi
sonucu veren siniflandirma yonteminin secilmesiyle tek siniflandirici kullanmaktan

daha 1yi sonuglar elde edilmistir.

Ormegin, beyaz ve gri renklerinin siniflandirilmas: agac iizerinde ii¢ diigiimden
gecerek (kok diglimii, renksiz digimii, agik diigiimii) elde edilmektedir. Kok
diiglimiindeki smiflandiricilarin renkleri ayirma basarilari TM, ANN ve SVM
siiflandiricilart i¢in sirastyla %93.92, 9%94.37 ve %93.229 olarak hesaplanmustir.
Karma siniflandirma hesabi igin ilk etapta %94.37 en yiiksek basarist ile ANN
siniflandiricisi secilmektedir. Tkinci adimda, ilk adimdaki gibi TM, ANN ve SVM
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simiflandirma yontemleri arasinda en iyi renk tanima sonucu ve siniflandiricisi
Karma yontemi icin kullanilmaktadir. Burada en yiiksek sonug¢ %85,67 ile TM
modeline aittir. Ugiincii ve son adimda da en yiiksek basar1 oranin1 %91.62 ile ANN
smiflandiricis1 vermistir. Beyaz ve gri renklerinin Karma yontemi ile bulunan
%74.072 basar1 sonucu yukarida belirtilen her diigiimdeki en yiliksek basarilarinin, diger
simiflandirma yontemlerinde oldugu gibi, ¢arpilmalariyla elde edilmektedir. Diger renklere
ve toplam basariya bakildiginda Karma yonteminin performansimin daha yiiksek oldugu
acikea goriilmektedir.

Cizelgede (*) ile isaretlenmis “Koyu” kategorisi, yukarida da belirtildigi gibi koyu
diigimiiniin siyah ve koyu gri renklerinin bir daha simiflandiricidan gegirilmedigi ve bir
kategoride ele alindigi, agacin da 8 degil 7 sinifa sahip oldugu durumu gostermektedir.
TOPLAM(*) da aymi sekilde kirmizi, sari, mavi, yesil, beyaz, gri ve koyu renk smiflariin

oldugu tahmini aga¢ i¢in bulunan agacin toplam basarilarini gostermektedir.

7.3.2 Histogram Agaci test sonuclari

Olusturdugumuz tahmini agagta histogram tabanli Oznitelik  vektorlerinin
saglayacaklar1 performanslari gérmek icin de testler yapilmistir. Orta deger agac
yonteminde oldugu gibi agacin her diiglimii icin, olusabilecek tiim histogram
oznitelik vektorleri ( 21°) icin TM, ANN ve SVM basarilar1 hesaplanmistir. Sekil
7.3’te tahmini agacin en iyi toplam basarisin1 elde etmek igin hesaplanan, her
diiglimdeki en yiiksek performanslar ve bu sonuglar1 saglayan siniflandirici

yontemleri ile 6znitelik vektorleri gosterilmektedir.
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Histogram Agaci

Renkli-renksiz

"I ANN: %95.454 RnGn SH Gray2 a-b L-a L1-L3
1 TM: %95.65 RnGn SV Grayl Gray2 a-b L1-L2 L1-L3
| SVM (ANN en iyi): %94.37
 SVM (TM en iyi): %95.565

renkli renksiz
{ renkli .
i . \ 1 - / \\
! ANN: %98.276 Grayl a-b L-a L1-L3 E Agik-koyu
5 9%97.845 L-a L-b . ! ANN: %94.27 Gray2 L-a L-b
| TM: %99.13 Grayla-bL-allL3 \ | TM: %93.63 RnGn Grayl Gray2 L-a
{ SUM : %96.55 \ ' SVM (ANN eniyi): 9693.21
T \ {SVM (TMeniy): %92.038 \

v

Koyugri-siyah

Mavi-yesil '

. " ANN: %82.105 Gray2 L-a
! Mavi-yesil : TM: %81.053 RnGn Gray2 L-b
' | SVM: %74.74
ANN: %90  a-bL1-L2L1-L3 3
I TM: 9%90.833 SV SH Gray1 L-b L1-L3 ; P A
{ SVM (ANN en iyi): %84.167 ! Beyaz-gri
I SVM (TM en iyi): %82.5 | ANN: %90.24 Grayl Gray2 a-b L-aL-b L1-L2 L1-L3
S I TM: %90.11 SH Gray2 a-b L-a L-b

{SVM (ANN eniyi): 9%89.41

{SVM (TM en iyi): %90.678

é

Sekil 7.3 : Histogram 6znitelik vektorleri ve her diiglimdeki siniflandirma basarilari

Histogram Oznitelik vektorleri kullanilarak yapilan ara¢ renk tanima testlerinde
sistemin renkli diiglimiinde kirmizi, sar1 ve mavi-yesil renklerini an az hata ile
smiflandirdigini gérmek miimkiindiir (ANN: %93.76, TM: %99.13). Ayrica, arag
resimlerini “renksiz” diigiimiinde a¢ik ve koyu olarak smiflandirirken de oldukga
basarili oldugu goézlenmistir (ANN: %94.27, TM: %93.63). Diger taraftan,
“koyu "diigiimiindeki orneklerin koyu gri ve siyah renklerine simiflandirilmas: en
basarisiz performans oranlarin1 gostermektedir ( ANN: %82.105, TM: %81.053 ). Bu
nedenle sistemin basarisini artirmak i¢in en basarisiz siniflandirma sonucunu veren

ve birbirine ¢ok yakin renkleri barindiran “koyu” diiglimiinii yapraga doniistiirerek
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yeni bir tahmini aga¢ da elde edilmistir. Cizelge 7.12°de hem yukarida bahsedilen iki
farkli agag i¢in sistemin toplam siiflandirma basarilari hem de her bir arag¢ renginin

dogru siniflandirma oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 7.12: Histogram agac1 i¢in renk tanima basar1 sonuglari

Agag ™ ANN SVM Karma

Kirmizi — Sari %094.818 %093.808 %091.303 %94.818
Mavi — Yesil %86.126 | %84.428 %76.847 %86.126
Beyaz — Gri %80.70 | %81.202 %81.691 %81.369
Siyah - Koyu Gri %72.589 | %73.882 %67.333 %74.034
Koyu (*) %89.557 %089.984 %89.076 %090.169
TOPLAM %83.56 | %83.33 %79.293 %84.086
TOPLAM(*) %87.55 %86.98 %84.148 %87.828

Cizelgede (*) isaretli satirlar koyu diigiimiiniin bir kategori olarak alindigi zamanki
koyu renginin (yaprak) tim simiflandiricilara gore siniflandirma oranlarimi ve
sistemin toplam basarisini ifade etmektedir. Yapilan testler sonucunda elde edilen
cizelgedeki veriler kimi renklerin ANN modeli ile kimi renklerin de TM modeli ile
daha 1yi siniflandirildiklarin1 gostermektedirler. Bu nedenle bazi diigiimlerde T™M
baz1 diigiimlerde de ANN modeli ile siniflandirma yaparak toplamda %87.828
siniflandirma basarisin1 elde etmek mimkiindiir. Sadece TM siiflandiricisi
kullanildiginda sistemin basaris1 %87.55 olarak bulunmaktadir. Cizelgede de
goriildiigii gibi siyah ve koyu gri renklerini ayirmak yerin onlart bir iist seviyedeki
kategorilerinde birakmak TM’de %4, ANN’de %3.65, SVM’de %5, Karma

modelinde de %3,74’liik bir performans artig1 saglamistir.

Histogram tahmini agaci ile orta deger tahmini agaclarimin performanslarini
karsilastirdigimizda, “Yarim Ara¢ ROI” veri tabanmi kullanilarak elde edilen
histogram 6znitelik vektorleri ile olusturulan histogram agacinin neredeyse her renk
icin ve genel basarida da daha yiiksek sonuglar verdigini gérmekteyiz. Orta deger
tahmini agacinda sadece mavi ve yesil renklerin siniflandirma basar1 oranlart
(%87.318)  histogram tahmini agacinda elde edilen bu renklerin siniflandirma

basarilarindan daha ytiksektir.
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7.3.3 EKli Histogram Agac test sonuglari

Ekli histogram 6znitelik vektorleri ile tahmini agag tizerindeki son testler yapilmistir.

Ekli histogram tahmini agacinda yapilan testler histogram tahmini agacinki ile

benzerlik gostermektedir. Bu testlerde de, agacin her diigiimiinde 2'° adet 6znitelik

vektoriiniin performanslart TM ve ANN siiflandiricilart i¢in hesaplanmig ve en

yiiksek degerleri veren 6znitelikler secilmistir. Diger testlerden edinilen verilere gore

SVM modelinin TM ve ANN karsisinda daha basarisiz oldugu goriildiigii i¢in bu

testlerde yer almamistir. Sekil 7.4°teki agacta ekli histogram 6znitelik vektorlerinin

tahmini

gosterilmektedir.

K

agacin  her diigiimiinde elde edilen dogru

renkli

+ renkli
i ANN: %98.276 SV SHa-b L-a L1-L2
i T™: %99.57 SV GraylL-alL1-L3
' SVM:

v

Mavi-yesil

: Mavi-yesil
i ANN: %89.17  SH Grayl L1-L3
i TM: %88.33  SH Grayl L1-L3
! SVM:

Ekli Histogram Agaci

Renkli-renksiz

I ANN: %93.775 RnGn SH Gray2 a-b L-a L1-L3
1 TM: %94.071 SH Gray2 L1-L.2

renksiz

| Agik-koyu

I ANN: %95.09 Grayl Gray2 L-a
TM: %94.455 RnGn Gray2 L-b

siniflandirma basarilari

4 a
@ aclk koyu

i Koyugri-siyah

ANN: %81915 Grayl Lb
; Beyaz-gi (TM: %81.915 Grayl Lb,
ANN: %90.25 RnGn Grayl Gray2
3 TM: %89.52 SV SH L-b L1-L2 L1-L3

Sekil 7.4 : Ekli Histogram 6znitelik vektorleri ve her diigiimdeki siniflandirma

basarilar
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Ekli histogram Tahmini agacinda da en yliksek siiflandirma basarisinin alindigi
digiim “renkli”digimii (ANN: %98.276, TM: %99.57), en diisiik basar1 sonucunun
elde edildigi digiim de siyah ve koyu gri renklerini ayiran “koyu” diigiimidir (ANN
ve TM: %81.915). Koyu digimiiniin smiflandirma basarisi ile kastedilen sadece
koyu kategorisindeki 6rneklerin siyah ve koyu gri renklerine dogru ayrilma oranidir,
“kok’ten baslayarak ‘“remksiz” diigiimiinden gegerek “koyu” diiglimiine gelene
kadar yapilan smiflandirmalar hesaba katilmamaktadir. Bunlar hesaba katilarak
(kokten baglanarak yol iizerindeki her diigiimiin siniflandirma oranlar1 ¢arpilarak)
elde edilen siyah ve koyu gri renk tanima basarilarinin ANN i¢in %73.044, TM igin
ise %72.789 olarak bulunmustur. Siyah ve koyu gri renkleri birbirine yakin
renklerdir. Ayrica goriildiigii tizere birbirlerinden ayrilma oranlar1 diger renklere gore
diisiik oldugu i¢in bir de bu renkler ayn1 sinifta (koyu) olacak sekilde tahmini agacin
toplam basaris1 hesaplanmistir. Cizelge 7.13’te bu sonug, TOPLAM(*) satirinda her
smiflandirma modeli igin verilmistir. Koyu(*) satirnda da koyu renginin

siniflandiricilara gore siniflandirma basarilart goriilmektedir.

Cizelge 7.13: Ekli histogram agaci i¢in renk tanima basar1 sonuglari

Agag ™ ANN Karma

Kirmizi1 — Sari %93.667 %92.158 %93.667
Mavi — Yesil %82.736 %82.178 %83.522
Beyaz — Gri %79.543 %80.477 %80.731
Siyah — Koyu Gri %72.785 | %73.044 | %73.275
Koyu (*) %88.855 | 989.171 | %89.452
TOPLAM %82.183 %81.964 %82.799
TOPLAM(*) %85.820 | %85.517 | %86.470

Cizelgedeki oranlar her renk smifinin TM, ANN ve bu smiflandiricilardan her
diiglimdeki daha yiikseginin alinarak hesaplanan Karma Modeli i¢in renk tanima
basarilar1 listelenmistir. Toplam renk basarilarina baktigimizda oranlarin kiiglikten
biiylige dogru ANN (%81.964), TM (%82.183) ve Karma (%82.799) smiflandirici
modellerinin verdikleri sonuglar olarak siralanmaktadirlar. Bu sonuclar Sekil 7.4’te

gosterilen sekiz yapragi olan tahmini agag i¢in hesaplanan toplam renk tanima basari
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oranlaridir. Yedi renk ¢iktist (kzrmizi, sari, mavi, yesil, beyaz, gri ve koyu) olan
tahmini aga¢ icin elde edilen toplam renk tanima sonuclari ise sirastyla ANN:

%85.517, TM: 85.820 ve Karma: %86.470 olduklar1 goriilmektedir.

Tahmini agag tizerinde yapilan testler sonucunda, Orta deger Agacinin Histogram ve
Ekli Histogram Agaglarina gore daha diisiik performans gosterdigi gézlemlenmistir.
Testlere baglarken Ekli Histogram Agaci testlerinin Histogram Agaci testlerinden
daha basaril1 olabileceklerini diisiinmemize ragmen testler bunun tam tersi sonuglar
vermiglerdir. Siniflandiricilara  bakildiginda da Orta deger agacinda ANN
simiflandirma  modelinin, Histogram agaclarinda da  “renkli”  renklerini
simiflandirmada TM, “renksiz” renklerinde de ANN modellerinin daha iyi olduklar1
gosterilmistir. Diger yandan, SVM modeli TM ve ANN smiflandirma ydntemlerine

gore daha diisiik siniflandirma oranlar1 vermistir.

Sekiz yaprakli (8 renk smift) tahmini kara agact modelinde en yiiksek renk tanima
basaris1 olan %84.86 oran1 Histogram agacinda Karma modeli ile hesaplanmistir.
Bundan daha yiiksek bir siniflandirma orani yine Histogram agacinda yedi yaprakli
(7 renk sinifi) tahmini aga¢ igin hesaplanan %87.828’lik Karma modeli basari

oranidir.

7.4 Hesaplamali Karar Agac1 Ogrenmesi ve Bazi Testler

Karar agacini olusturmak i¢in belirli karar kosullarindan yola ¢ikarak hangi kosulu
aga¢ lUzerinde nerede kullanmak gerektigini bulmak icin ID3 algoritmasindan
yararlanilmaktadir. Bu yontem ile en uygun “Hesaplamali Karar Agaci” elde
edilebilmektedir. Hesaplamali karar agacini olusturabilmek i¢in araglarin renklerini
etkileyebilecek 1) hava kosullari, i1) kamera agis1 ve iii) farkli 6znitelik vektorleri gibi

kosullardan yararlanilmalidir [3].

Elimizde ¢ok fazla Oznitelik vektorii oldugu i¢in Oznitelik vektorlerinde
sadelestirmeye gidilmesi gerekti. Karar agaci olusturulurken her diiglimde herhangi
bir renk sinifindaki drneklerin tiimiiniin dogru sinifa atanmis olmasina bakilmaktadir.
Bu nedenle hesaplamali karar agacinda kullanilacak 6znitelik vektorlerini secerken
bir rengi digerlerinden en iyi ayiran Oznitelik vektorlerinin segilmesine dikkat

edilmistir. Ornegin, TM smiflandirma yéntemi kullanilarak kirmizi rengini diger
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renklerden en iyi “SV Grayl Gray2 L-a L1-L2” 6znitelik, beyaz rengini de “RnGn
SV SH L-b L1-L2 L1-L3” 6znitelik vektorii diger renklerden ayirmaktadir.

Histogram tabanli 6znitelik vektorleri hem normal siniflandirmada hem de Tahmini
Karar Agacit modelinde daha yiiksek renk sonuglar verdigi i¢in, Hesaplamali Agac
olusturmak i¢in yapilan testlerde histogram tabanli 6znitelik vektorleri kullanilmstir.
Bu asamada yapilan testler i¢in ara¢ veri tabani renk ve digerleri olarak 7 farkl
sekilde egitim ve test kiimeleri olarak diizenlenmistir. Bir rengi geri kalan renklerden
en iyi ayiran Oznitelik vektoriinii bulmak i¢in olusturulan yeni veri kiimesinde iKi
siif (renk ve digerleri) bulunmaktadir. Ornegin, kirmizi renk igin olusturulan veri
kiimesinde, kirmizi renkli araglar kirmizi sinifinda, kirmizidan baska renge sahip
araglar ise diger smifinda gruplanmislardir. Asagidaki ¢izelgelerde kirmizi ve diger
olarak yapilan smiflandirma i¢in basar1 sonuglar1 gosterilmistir. Ayrica, “SH Gray2
L1-L2” Oznitelik vektori ile elde edilen egitim ve test karistirma matrisi yer

almaktadir (sirasiyla Cizelge 7.14 ve Cizelge 7.15).

Cizelge 7.14: Kirmizi- Diger egitim kiimesi karigtirma matrisi

ANN Kirmz1 [Diger Basari
Egitim

Kirmizi 336 0 %100
Diger 0 600 %100
Toplam %100

Cizelge 7.15: Kirmiz1 - Diger Test kiimesi karistirma matrisi

ANN  [Kirmmzi |Diger Basar1

Test

Kirmizi 96 4 %96
Diger 0 600 %100
Toplam %99.429
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Yedi renk, 210 adet 6znitelik vektorii ve TM ile ANN siniflandiricilart kullanilarak
yapilan toplam 7x2° smiflandirma sonucunda her bir rengi en iyi siiflandiran

Oznitelik vekorleri bulunmustur. Cizelge 7.16’da gosterilmistir.

Cizelge 7.16: Bir rengi digerlerinden en iyi ayiran 6znitelik vektorleri

Renk Yontem Basar Oznitelik
Beyaz ™ %96.059 RnGn SV SH L-b L1-L2 L1-L3
ANN %95.833 RnGn L-b L1-L3

RnGn L-b L-a L1-L3

Gri ™ %90.341 RnGn SV Grayl L-b
RnGn SV Gray2 L-b

ANN %89.773 SV Gray2 a-b L-a
Kirmiz1 | TM %99.841 SV Grayl Gray2 L-a L1-L2
ANN %99.365 SH Gray2 L1-L2
RnGn SH Gray2 L1-L2
L-alLl-L2
SV L-alLl-L2

SV Grayl L-a L1-L2
SV Gray2 L-aL1-L2
L-aL1-L3

SV L-all-L3
L-alLl-L2L1-L3
SV L-alLl-L2 L1-L3

Mavi ™ %82.54 RnGn SH a-b L-b L1-L2
SHa-bL-aL-bL1-L2
RnGn SH a-b L-a L-b L1-L2

ANN %84.127 SH

RnGn SV

RnGn a-b

RnGn Grayl

RnGn Grayl Gray2
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RnGn Gray2
L-b
Grayl L-b
Gray2 L-b
RnGn L-b
a-b

L1-L3
L1-L2
RnGn

SV Gray2
RnGn L-a
SV

SV Grayl

San ™ %97.623 RnGn SH L1-L2

ANN %097.623 RnGn SH L1-L3

Siyah ™ %90.348 RnGn SV Gray2 L1-L2

RnGn SV SH Gray2 L1-L.2 L1-L3
RnGn SV SH Grayl Gray2 L-b L1-
L2

ANN %91.772 RnGn SV L1-L2

Yesil ™ %94.286 RnGn SH SV L1-L3
RnGn SH Grayl L1-L3

ANN %95.571 SH L1-L3

Yukarida belirtilen Oznitelik vektorlerinden baska bir de Cizelge 7.7 ve Cizelge
7.9°daki sonuglara gore histogram 6znitelik vektorlerinden en yiiksek basar1 oranini
saglayan 5’er tane Oznitelik vektorii secilmistir. Secilen Oznitelik vektorleri
kullanilarak egitim kiimesi siniflandirilarak Entropi (E) ve Bilgi Kazanci (IG)
degerleri hesaplanmisgtir. Cizelge 7.17°de da goriildiigii lizere yedi kategoriden

sadece “kirmiz1” kategorisine ait olarak bulunan 6rnekler homojendir. Cizelgede “SV
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SH Gray2 L-a L-b L1-L3” 6znitelik vektoriiniin kullanildiginda elde edilen dogru ve

yanlig bulunan arag¢ resimlerinin sayilar1 gosteren karistirma matrisi verilmistir.

Cizelge 7.17: Egitim kiimesi ANN simiflandiricist i¢in karigtirma matrisi

ANN |[Beyaz| Gri |[Kirmuzil Mavi | Sar1 | Siyah | Yesil | Basari
TRAIN

Beyaz | 325 4 0 0 0 1 0 %98.48

Gri 2 318 0 4 0 4 2 %96.36

Kirmiza] O 0 336 0 0 0 0 %100

Mavi 1 2 0 228 0 0 0 %98.7
Sar1 0 0 0 0 106 0 0 %100
Siyah 0 3 0 4 1 211 0 %96.35
Yesil 0 0 0 2 0 0 99 | %98.02
Toplam %98.15

TM smiflandiricist ile egitim kiimesi siniflandirildiginda her 6znitelik vektorii igin
%100 bir siniflandirma basarisi elde edildigi igin (Cizelge 7.18), en uygun agaci

olustururken TM siniflandiricist kullanilmayacaktir.

60



Cizelge 7.18: Egitim kiimesi TM siniflandiricisi igin karigtirma matrisi

TM |Beyaz Gri  |[KirmziMavi [Sar1 [Siyah [Yesil |Basar
TRAIN

Beyaz | 330 0 0 0 0 0 0 %100
Gri 0 330 0 0 0 0 0 %100
Kirmizij O 0 336 0 0 0 0 %100
Mavi 0 0 0 231 0 0 0 %100
Sari 0 0 0 0 106 0 0 %100
Siyah 0 0 0 0 0 219 0 %100
Y esil 0 0 0 0 0 0 101 %100
Toplam %100

Oznitelikler belirlendikten sonra hava durumu kosullar1 i¢in veri kiimesinin bulutlu
ve acik havalar i¢in tekrar diizenlenmesi gerekiyordu. Sonug olarak ID3 algoritmasi
ile karar agaci egitilememistir. Bu kisim ileriye doniik bir ¢calismaya rehberlik etmesi

amaciyla yazilmistir.
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8. SONUCLAR VE ILERIKI CALISMALAR

Bu calismanin sonunda ulasilmak istenen, 6zellik vektorii olusturma, ROI segme ve
siniflandirma metotlarinin bir potada eritilip ara¢ renk tanima (ART) problemine
¢Oziim olacak en basarili yontemi bulmaya calismaktir. Ara¢ renk tanima sistemi
girig olarak renkli arag goriintiilerini alarak araglari siyah, gri, beyaz, kirmizi, yesil,
mavi ve sart olmak lizere yedi renkten birinden bir sonu¢ tahmini yapar. Ayni
zamanda, ART sisteminin renk tanima basarisini artirmak i¢in karsilagilan yansima,
gblge, aracin goriintiide ne kadar yer tuttugu gibi problemlere de ¢6ziim getirilmeye
calisilmigtir. Bunun i¢in en uygun kare se¢imi, ROI se¢imi, farkli renk uzaylari
secimi ve Oznitelik vektorli olusturma yontemleri gelistirilip denenmistir. En ytiksek
siiflandirma bagarisin1 veren renkler kirmizi ve sari, en diisiik olanlar ise gri ve
yesildir. Yesil ara¢ sayis1 az olmasi nedeniyle, asil siiregelen problem gri araclarin

beyaz araglarla karigsmasi olmustur.

Yapilan ¢aligmalar gosteriyor ki, histogram 6znitelik vektorii olugturma yontemi ve
ANN smiflandiricisini kullanarak en yiiksek basarili sonug elde edilebilir. Ayrica,
bulunan 6znitelik vektoriiniin daha once yapilmis arastirmalar ile karsilagtirildiginda,

onlardan daha 1yi sonug verdigi de goriilmiistiir.

Ileriki ¢alisma olarak tam olarak gercekleyemedigimiz ID3 algoritmas ile bir karar
agaci olusturarak renkleri siniflandirmay1 verebiliriz. ID3 algoritmasini ara¢ renk
tanima {izerinde uygulamak i¢in, veri kiimelerini hava kosullarina, arag tiplerine gore
vs. aywrarak dallanma kriterleri olusturulabilir. Bizim veri kiimemiz bastan baska

sekilde olusturuldugu i¢in ID3 algoritmasi gerceklenmesi ertelenmistir.
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