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SEFALOMETRIK RONTGEN GORUNTULERINDE HOG VE
KNN KULLANARAK ONEMLI NOKTALARIN YER TESPIiTi

OZET

Sefalometrik izleme, ortodontistler tarafindan analiz ve tedavi planlamasi i¢in
kullanilan standart bir tekniktir. Sefalometrik X-ray goruntulerindeki 6nemli noktalar
uzmanlar tarafindan isaretlenir. Bu yer isareti konumlarma dayali dlgiimler teshis
icin kullanilmaktadir. Bu islemi elle gergeklestirmek sikicidir ve bu nedenle
uzmanlar i¢in bile hataya agiktir. Bu nedenle, tam otomatik yer isareti yerellestirme
(FALL) yazilmi gelistirilmistir. Bu calismanin amaci, yerellestirme siirecini
hizlandirmak i¢in FALL yazilimi tarafindan tespit edilecek yer isaretleri icin arama
alanin1 azaltmaya yardimci olmaktir. Bu calisma, Prn yer isareti tespiti iizerine
odaklanmaktadir. Goriintliniin Prn yer isaretini igerdigi kesin olan kismi, 16x16
piksel boyutunda bloklara boliinmiistiir. Her blok i¢in, ydnlendirilmis gradyan
histogrami1 hesaplanmistir. Bu histogramlar, Prn yer isareti i¢in histogramlarm pozitif
ve negatif veri setini olusturan daha once elle olusturulmus olan histogramlarla
karsilagtirilir. Prn igerip igermedigine bakilmaksizin bloklarm siniflandirilmasi igin
K-en yakin komsular (KNN) algoritmasi kullanilmaktadir. Arama sonuglari, hi¢bir
dogru pozitifin kagirilmadig1 ve yanlis pozitiflerin sayist en aza indirildigi icin umut
vericidir. Prn yer isaretini iceren blok %100 dogrulukla bulunmustur. Po yer isaretini
iceren blok %75 dogrulukla bulunmustur. Pog isaretini igeren blok %87,5 dogrulukla
bulunmustur. Alt dudak yer isaretini iceren blok %87 dogrulukla bulunmustur. N
kemigi yer isaretini igeren blok %25 dogrulukla bulunmustur. Daha sonra, yer

isaretini belirlemek i¢in hesaplama ag¢isindan daha zorlu bir algoritma kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Ozellik Cikarma, HOG Algoritmasi, K-NN, Sefalometri,

Goriintii Isleme



LOCALIZATION OF CERTAIN CEPHALOMETRIC
LANDMARKS USING HOG AND KNN

ABSTRACT

Cephalometric tracing is a standard technique used by orthodontists for
analysis and treatment planning. Important landmarks in cephalometric X-ray images
are marked by experts. Measurements based on these landmark locations are used for
diagnosis. Performing this process manually is tedious and hence error-prone even
for experts. Therefore, fully automatic landmark localization (FALL) software has
been developed. The aim of this study to help reduce the search area for landmarks to
be detected by FALL software to speed up the process of localization. This study
focuses on the Prn landmark detection. The portion of the image that is sure to
contain the Prn landmark is divided into 16x16 pixels size windows. For each
window, its histogram of oriented gradient is computed. These histograms are
compared to the histograms created manually before that form the positive and
negative dataset of histograms for Prn. K-nearest neighbors (KNN) algorithm is
utilized for classification of the window whether it contains Prn or not. Search results
are promising in that no true positives are missed and the number of false positives
are minimized. The window that contains the Prn landmark is found with 100 %
accuracy. The window that contains the Po landmark is found with 75% accuracy.
Also, the window that contains the Pog landmark is found with 87.5% accuracy. The
window that contains the lower lip landmark is found with 87.5% accuracy. The
window that contains the N bone landmark is found with 25% accuracy. A
computationally more demanding algorithm could then be used to pinpoint the

landmark.

Keywords: Feature Extraction, HOG Algorithm, K-NN, Sephalometric, Image

Processing
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|. GIRIS

Sefalometri, genellikle lateral bag-boyun X-isin1 goriintiilerinden yapilan
insan kafasmin morfometrik parametrelerini 6lgmek icin klinik bir prosedurdir.
Morfometrik parametreler esasasen anatomatik olarak ilgili noktalar, yani yer
isaretleri (land mark) arasindaki mesafeler ve acilarla temsil edilir. Deneyimli bir
klinisyen, yer isaretlerini tek bir gorlintilye manuel olarak yerlestirmek icin 20
dakikaya kadar zaman harcamaktadir (E1-Fegh, 1. vd, 2008), bu da proseduri hem
zaman alic1 kilmakta hem de hatalara maruz birakabilmektedir. Bu sinirlamalar,
ortodontik tedavi planlamasi veya biiyiikk goriintii verilerinin istatistiksel analizi
icin kullanilabilecek bilgisayarli sefalometrik landmarking ile asilabilir.
Bilgisayarli sefalometrinin erken evrelerinde, yer isaretlerini tespit etmek igin
yogunluk ve Gradyan tabanli yontemler kullanilmis olup (Cardillo, J. vd, 1994;
Forsyth, D.B. & Sid-Ahmed, M.A., 1996), aym1 zamanda yer isaretlerinin
etrafindaki ¢apa yapilar1 ve ¢izgileri de kullanmilmistir (Lévy-Mandel, A.D. vd,
1986). Ancak, bu yontemler genellikle sefalometrik X-i1gm1 goriintiilerinin
kalitesine giiclii bir sekilde giivendikleri i¢in aykir1 yer isareti (landmark)
degerler iiretmektedir. Bu nedenle sonuglar, gorintii yapilarinin projektif yer
degistirmesindeki goriintii eserleri, golgeler ve farkliliklardan etkilenmektedir.
Algilama saglamhigi, daha sofistike goriiniim 6zellikleri gelistirerek, her bir yer
isareti i¢cin arama alanlarin1 kisitlayarak ve/veya yer isaretleri arasindaki

mekansal iligkileri (yani gézlemlenen yapilarin sekli) dikkate alarak arttirilmistir.

Gorintiilerin siniflandirilmasi izleme, teshis etme ve tibbi goruntl alma gibi
bir¢ok alanda dnemli rol oynar. Bilgisayar goriisiindeki ¢cogu problem bir goriintii
siniflandirmasi olarak yeniden tanimlanabilir (Rong Zhang, 2006). Bu nedenle,
goriintii siiflandirmas1 multi-medya igerik analizinin hayati bir adimidir. Son
yillarda, kiimeleme, karar agaci yontemi, gizli Markov modelleri ve sinir aglar1
gibi bircok geligmis multimedya icerik analizi teknolojisi yaygin olarak

kullanilmaktadir.



Goriintli isleme algoritmalarindan biri olan Gradient Histogrami (HOG)
algoritmasi, smiflandirici nesne tanima olusturmak igin piksel renklerinden
Oznitelik ¢ikarmanin etkili bir yoludur. HOG algoritmas1 genel olarak 4 adimdan
olusur: gradyan goriintiilerin  islenmesi, 8x8 hiicrelerde gradyanlarin
histograminin hesaplanmasi ve 16x16 Blok Normallestirme (Pedro F.

Felzenszwalb & Daniel P. Huttenlocher, 2004).

[k adimda, bir goriintiiniin 64x128 yamas: iizerinde HOG &znitelik
tanimlayicis1 hesaplanir. Bir goriintli herhangi bir boyutta olabilir. Tipik olarak,
coklu oOlcekteki yamalar, birden c¢ok goruntu konumunda analiz edilir. Tek
kisitlama, analiz edilen yamalarin sabit bir en boy oranina sahip olmasidir. Bir
sonraki adimda, bir HOG tanimlayicis1 hesaplamak i¢in dncelikle yatay ve dikey
gradyanlar hesaplanmalidir. Yatay ve dikey gradyanlar i¢in sobel filtresi
uygulanarak ayni sonuglar elde edilebilir. Daha sonra, egimlerin biliyiikligi ve
yonii hesaplanmalidir. Daha sonra goriintli 8%8 hiicreye boliiniir ve her 8x8 hiicre
icin bir gradyan histogrami hesaplanir, boylece kompakt bir temsil saglanir. 8x8
hiicre yamasmin kullanilmasmin nedeni, istenilen 6zelliklerin skalalarina gore
diizenlenmis bir tasarim se¢imidir. Son adimda, bir goriintiiniin gradyanlar1 genel
aydinlatmaya duyarlhdir. Bu nedenle, tanimlayicinin aydinlatma
degisikliklerinden bagimsiz olmasi1 gerekir. Tiim bu adimlardan sonra gradyan

algoritmasinin histogrami, histogram olarak sonugclar iiretebilir (Dalal, N., 2005).

K-Nearest Neighbor algoritmasi, Denetimli Ogrenme teknigine dayali
Makine Ogrenimi algoritmalarindan biridir. KNN algoritmasi, bir veri
kiimesindeki veriler ile bu veri kiimesine yeni eklenen veriler arasindaki
benzerligi, secilen “K” komsularina goére bulur ve yeni verileri mevcut
kategorilerden hangisi uygunsa ona yerlestirir. KNN algoritmas1 daha ¢ok
siniflandirma problemlerinin ¢dziimii i¢in kullanilmaktadir (Short RD &

Fukunaga K., 1981).

Bu makalede sefalometrik goruntller Gzerinde insan yuzinin belirli
bdlgelerini hata payimni en aza diisiirecek sekilde saptayabilmek amaci ile goriintii
isleme ve smiflandirma yontemlerinden Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami
(HOG) ve K- En Yakin Komsular algoritmalarinin bir kombinasyonundan olusan

hizly, etkili ¢galisan bir yontem Onerilmesi amag¢lanmaktadir.



Il. GENEL BILGILER

Vishad D. Bharate ve arkadaslari, Literatiirde yaptiklar1 calismada, HOG ve
Gobar Filtresi kullanarak insanlarin ¢esitli durumlarda verdigi tepkiler sonucunda
insan yiizlerindeki duygu degisimlerinin verilerini elde etmisler ve bu verilere
KNN algoritmasin1 uygulamislardir. KNN algoritmasi en iyi sonucu %380

dogruluk orani ile elde etmistir (Vishal D. Bharate, 2019).

Knn algoritmas1 Gobar Filter i¢cin Korelasyon Mesafesi 6l¢timii kullanilarak
%68, Oklid Mesafesi dl¢iimii kullanilarak %69 ve Manhattan Mesafe Sl¢iimii

kullanilarak %80 dogruluk orani ile duygular1 birbirinden ayirmay1 basarmistir.

Cizelge 1. Mesafe metriklerine gore Knn siniflandirmasinin dogruluk degeri

Mesafe / Ozellik  Korelasyon Oklid Mesafesi Manhattan
Mesafesi Mesafesi

Gobar Filtresi 68% 69% 80%

HOG Déniisiimii 69% 65% 82%

Gokhan Sengiil ve Tariq Khalifa, yuz gorintilerinden cinsiyet tahmini
iizerine yaptiklar1 ¢alismada, dzellik ¢ikarmu igin Yerel ikili Model (LBP) ve
Yonlendirilmis Gradyan Histogrami (HOG) algoritmalarini  kullanmiglardir
(Sengiil, G., Khalifa A., 2018). Simiflandirma i¢in KNN ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) algoritmalarini kullanilmistir. Sonug¢ olarak, goriintiye HOG
algoritmasi uygulandiktan sonra KNN simniflandirma algoritmasmin dogruluk
oraninin K=11 i¢in gri tonlamali (grey scale) versiyonda %98,60 ve renkli

versiyonda %98,30 dogrulukla hesaplandigini gdzlemlemislerdir.

Ayrica goriintillere HOG ve LBP algoritmalar1 uygulandiktan sonra KNN
algoritmasi uygulandiginda cinsiyet tahmininin K=21 i¢cin FERET veri setinden
alman goriintiiler iizerindeki dogruluk derecesi hem grey scale hem de renkli

versiyonlar1 i¢in %100 oldugunu gozlemlemislerdir.

Mohd Norhisham bin Razali ve arkadaslar1 fotograflardan gida iiriinlerini
tanimak icin yaptiklar1 ¢alismada SURF ve SIFT algoritmalarint karsilastirdilar

ve SURF'nin SIFT'den daha az anahtar nokta tespit ettigini ve islem siiresi



acisindan SIFT'den daha iyi performans gosterdigini tespit etmistirler (Mohd
Norhisham bin Razali vd, 2017).

Ayrica SURF ve SIFT iizerinde diger simiflandirma algoritmalarini
kullandiktan sonra en iyi siniflandirmanin KNN algoritmas: ile SURF ve SIFT
algoritmalar1  goriintiilere  birlikte uygulandiktan sonra elde edildigini

gozlemlemislerdir.

Cizelge 2. SURF ve SIFT iizerinde siniflandirici performanslarinin
karsilastirilmasi

Classifiers Performance  SURF SIFT SIFT+SURF

Rate
LIBSVM Training(sec.) 779,58 1234,04 2007,22

Tp Rate (%) 54,71% 28,87% 41,87%
Linear SVM Training(sec.)  30.24 96.23 111.83

Tp Rate (%) 62.08% 64.65% 82.38%
KNN Training(sec.)  0.01 0 0

Tp Rate (%) 33.94% 50.67% 45.22%
Naive Bayes  Training(sec.)  0.95 0.86 3.53

Tp Rate (%) 33.53% 32.24% 39.04%

Yerel Ozelliklere gdre yiyecek tamma iizerine yapilan arastirmalarda
uygulanan yontemlerin dogruluklarinin karsilastirilmast  su sekilde yer

almaktadir.

Cizelge 3. Yerel Ozelliklerin Performansimim Karsilastirilmasi

Ozellik Temsil Yontemi Siniflandirma Dogrulugu
SIFT+CSIFT+HOG+Gabor Filter 68.90%

(4 ozellik)

HOG+ Color (2 6zellik) 79.20%

SURF+SIFT (6nerilen metod) 82.38%

Joutou ve Yanai, SIFT Torbasi, Gabor filtresi ve renk histogram
Ozelliklerini kullanarak gida cesitliligini uyarlamali olarak 6grenmek icin Coklu
Cekirdek Ogrenme (MKL) teknigini uygulamistirlar ve 50 gida kategorisinde
%61,34 siniflandirma dogrulugu elde etmistirler (T. Joutou & K. Yanai, 2009).
Hoashi ve arkadaslar1, 6zellikle Gradyan Histogrami (HOG) 6zelligini ekleyerek,
bu caligmay: artirilmis bir dizi 6zellik ile gelistirdi ve 85 gida kategorisinde
%62,52'lik hafifge iyilestirilmis smiflandirma dogrulugu saglamistir (H. Hoashi
vd, 2010). Kawano ve arkadaslar1 iki ayr1 6zellik kombinasyonu kullandilar,
burada ilk olarak Bag of SURF ve renk yamasi, ardindan HOG yamas1 ve renk
yamast denenmistir (K. Y. Yoshiyuki Kawano, 2015; Y. Kawano & K. Yanai,
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2013). Son kombinasyon, son gdoriintii sunumunda etkili oldugu bilinen balik¢1
vektorlinii kullandigr i¢in 100 gida kategorisinde %79,2 tanima dogrulugu ile en
iyl sonuglar1 vermistir. Ancak, SIFT yerellestirme sirasinda daha fazla anahtar
nokta hesapladigindan, HOG kullanan 6zellik gosterimi  SIFT ile
karsilastirildiginda daha az kompakttir. Buna ek olarak, HOG, nesneyi
tanimlamak i¢in daha az yeterli olan, koselerin etrafindaki yerel bolgeden oldukga

seyrek ozellikler yaratir (Y. Li vd, 2015).

Mevcut kenar ¢ikarma yontemleri, disk benzeri nesnelerdeki giiriiltii ve i¢
ayrintilar nedeniyle genellikle ¢ok sayida yanlis kenar piksel iiretir. Xiqi Yang ve
arkadaslar1 Cassini Astronomi goriintiileri iizerinde kenar belirleme {iizerine
yaptiklar1 ¢alismada Ekstrem Ogrenme Makinesi temelli bir kenar algilama
algoritmas1 onermislerdir (Xiqi Yang vd, 2018). Xiqi Yang ve arkadaslar1 bu
sayede su anda kullanilan Sobel, Canny, Roberts gibi kenar tespit
algoritmalarinin ¢ok fazla detay ve girilti igerdigini ve kenar tespit
algoritmalarinin deneysel sonuglarina goére Cassini astronomi goriintiilerinde %93

dogrulukla calistiklarini géstermislerdir.

Zhaoquan Cai ve arkadaslar1 Gelismis HOG Ozelligine dayali goriintii
siniflandirmasi iizerine SVM ve KNN algoritmalarinin kombinasyonunda olusan
bir yontem dnermektedir (Zhaoquan Cai vd, 2016). Onerilen bu yaklasima gore,
nesne Ozelliklerinin yerel 6zelliklerini tanimlamak ve bunlar1 giigclendirmek igin
HOG'"u kullanilabilir, ayn1 zamanda, siniflandirmay1 daha belirgin hale getirmek

icin SVM ve KNN algoritmasinin miikemmel performansini birlestirmistir.

Gelismis HOG Ogzelligini Asian Face Database PF01 ve renkli
goriintiilerden olusan Amsterdam Library of Object Images (ALOI), ALOI
database’deki fotograflar lizerinde ilizerinde kullanabilmek amaci ile Zhaoquan
Cai ve arkadaslar1 oncelikle goriintiileri CLAHE ile islemis olup elde ettikleri
¢iktilar1 Gelismis HOG Ozelligi algortmasma girdi olarak kullanmuslardir.
CLAHE'nin temel fikri, goriintiiyii birka¢ c¢akismayan bolgeye bolmektir. Her
blok, histogram esitleme ile islenir ve komsu bloklar, blok etkisini azaltmak i¢in

¢ift dogrusal enterpolasyon ile optimize edilir.



Cizelge 4. PFO1 yiiz goriintiisii veri seti kullanilarak yapilan tanimanin
dogruluk dereceleri

K KNN HOG+KNN IHOG+KNN
1 50.10% 82.80% 87.40%

2 41.20% 76.40% 87.40%

3 39.50% 76.20% 86.20%

4 38.40% 73.10% 81.50%

5 39.10% 71.90% 79%

6 37.90% 68.80% 76.40%

7 36.20% 66.60% 73.80%

Cizelge 5. Farkli yontemlerin ALOI veri seti izerinde kullanilarak elde edilen
tanimanin dogruluk dereceleri

Meto SVM  KNN SVM+K  LM+N IHOG+K [IHOG+SV [IHOG+SVM+K  IHOG+LM+

d NN N NN M NN NN
Tam1  26.83 61.10 58.27% 59.40 82,60% 86.38% 86.72% 81.22%
ma % % (K=2) % (K=2) (K=10) (K=2)

Orant (K=1) (K=2)

Firnanda Al Islama Achyunda Putra ve arkadaslari otonom arag¢ siiriis
glivenligini saglamak icin HOG ve KNN algoritmalarinin bir kombinasyonunu
onermislerdir (F. Putra vd, 2020). Calismalarinda aracin Oniinde araba olup
olmadigimi tespit etmek i¢in HOG algoritmasini kullanmiglar ve HOG ile elde
ettikleri bu verileri siniflandirmak i¢cin KNN algoritmasini kullanmislardir. Ayni
sekilde, sonuglar1 smiflandirmak ve karsilastirmak icin DVM'yi de kullandilar.
Bu sayede giivenli otonom siiriis i¢in en iyi algoritmanin %84 dogruluk oranyla
HOG ve KNN algoritmalar1 oldugunu gézlemlediler. Onerdikleri algoritma ile

otomobil veya otomobil dis1 gibi araglar1 tespit etmeyi amaglamaktadirlar.

S. Yu ve arkadaslar1 derin 6grenme yontemlerini kullanarak sefalometrik
goriintiiler lizerinde yer isaretlerini otomatik olarak bulmak i¢in yaptiklar
calismada, 2 farkli veri setinden test verisi olarak kullanilan sefalometrik
ortodonti gorintuleri Uzerinde yer isaretlerini belirlemek i¢in bir ilgi alan1 (ROI)
olusturur (S. Yu vd., 2020). Daha sonra yer isaretlerini bulmak i¢in evrisimli bir
sinir ag1 olan ResNet50'yi kullandilar ve sinir agmin yer isaretlerinin

koordinatlarin1 verdigini gdzlemlediler.

S. H. Kang ve arkadaslari, goélgeli 2d goriintii tabanli makine 0grenme
yontemlerini kullanarak 3D sefalometrik goriintiilerin otomatik yorumlanmasi
lizerine yaptiklari calismada, VGG ag1 kullanarak cesitli aydinlatma ve golgelerle
2D goruntdleri kullanan 2D gorintiiler ve 3D goriintiiler arasindaki boyut farkini

ele alan bir makine Ogrenme teknigi Onermislerdir (S.H. Kang vd., 2018).



Onerilen bu ydntem, 7 ana yer isareti icin 1.5 nokta mm'lik bir ortalama noktadan

noktaya hata gostermektedir.

Claudia Lindner ve arkadaslari sefalometrik goriintiilerde yer isaretlerini
dogru bir sekilde tespit etmek icin tam otomatik bir yer isareti agiklama sistemi
(FALA) gelistirdi. Gelistirdikleri sistem, 1,2 milimetrelik ortalama noktadan
noktaya hata ve yer igaretlerinin %84,7'sine ulast1 (C. Lindner vd, 2016).

C. Chu ve meslektaslari, X-151n1 goriintiilerinde yer isareti tespiti i¢in bir
rastgele orman algoritmas1 kullanarak tam otomatik bir yer isareti tespiti yontemi
onerdiler. Bu algoritma, seyrek sekil kompozisyon modeline dayali yer isareti
diizeltmesini birlestirerek calisir ve %77,79 dogruluk oranmiyla yer isaretlerini

tespit edebilir (C. Chu vd, 2014).

Claudia Lindner ve Tim F. Cootes, sefalometrik gorintilerde yer
isaretlerini tam otomatik olarak bulmak ve otomatik sefalometrik degerlendirme
yapmak i¢in bir rastgele orman regresyon oylama uygulamasi gelistirdi.
Gelistirilen uygulama, otomatik sefalometrik degerlendirme i¢in %77 ile %79

arasmda bir dogruluk gostermektedir (C. Lindner & T.F. Cootes, 2015).

Bulat Ibragimov ve arkadaslar1 sefalometrik goriintiller {izerinde yer
isaretlerinin (landmark) belirlenmesine yonelik yapmis olduklar1 c¢alismada
Haarlike Features (Haar benzeri Ozellikler) algoritmasmni yer isaretlerini
tanimlamak i¢in kullanmistir (Bulat Ibragimov vd., 2014). Belirledikleri bu aday
yer isaretlerini hedef goriintiideki belirlenmek istenen yer isareti ile birlestirmek
icin ise rastgele orman (Random Forest) algoritmasini kullanmislardir. Rastgele
orman algoritmasi ile modellenen isaretler arasindaki mekansal iliskiler ve olas1
yer isareti aday1 olan noktalar1 belirlemek i¢in oyun teorisi kavramlarindan da
yararlanmiglardir. Toplam 200 sefalometrik goriintiiden olusan veri setinde 100
goriintii iizerinde gelistirdikleri algoritmay1 egitmis ve 100 goriintii lizerinde
algoritmati test etmislerdir. Onerdikleri yontemin bilgisayarli sefalmetri agisindan

basarili tespit orani1 ise %72,70'tir.

Chen ve Zheng'in yer isareti tespit ¢ergevesi ¢alismasinda egitim adiminda,
yer isareti konumu ¢evresinde rastgele bir dizi kare gorilintli yamasini
orneklemektedir. Bu yamalarin gorsel ozellikleri ve yer degistirmeleri egitim

verilerini olusturur (C. Chen and G. Zheng, 2014). Daha sonra, yeni bir goriintii



verildiginde, bir dizi gorlintii yamasini rastgele Ornekler ve Ozelliklerini
hesaplarlar. Her bir yamanin yer degistirmesini tahmin etmek i¢in, asagidaki
kisitlamalar1 uygulamak i¢in yer degistirmeler ilizerinde bir amac¢ fonksiyonu
tanimlayarak veriye dayali bir yaklasim benimserler: (1) Benzer 6zelliklere sahip
yamalarin benzer yer degistirmelere sahip olmasi gerekir. (2) Test yamalarinin
yer degistirmeleri liggen yapisi ile tutarli olmalidir (yani, iki yamadaki ilgili
merkezlerden nirengi noktasina olan yer degistirmeler arasindaki fark, iki yama
merkezinin koordinat farkina yakin olmalidir). Bu sekilde, her yama, yer
isaretinin konumu {iizerinde bir oylama yapar. Chen ve Zheng, her oyu kii¢iik bir
Gauss dagilimi olarak ele aliyor ve onlari, modu tespit edilen yer isareti konumu

olarak dondiiriilen bir olasilik haritasinda topluyor.

Mirzaalian ve Hamarneh’in sefalometrik goriintiilerde yer isareti tespitini
bir optimizasyon problemi olarak ele almis ve bir yontem Onermislerdir.
Onerdikleri yontemin iki asamas1 vardir: bir egitim ve bir test asamasi. Egitim
asamasinda, dogru pozitif ornekler olarak yer isaretlerinin konumu etrafinda
ortalanmis bir dizi bloktan ve dogru negatif numuneler olarak yer isaretlerinin
konumuna yakin olmayan bir dizi rastgele se¢ilmis bloktan yukarida belirtilen
ozellikleri ¢ikarirlar (H. Mirzaalian & G. Hamarneh, 2014). Bu pozitif ve negatif
ornekler, 22 derinligi 10 olan bir RF smiflandiriciyr egitmek i¢in kullanilir. Yeni
bir gorinti icin Mirzaalian ve Hamarneh, maliyet fonksiyonunu kiresel olarak
optimize etmek i¢in resimsel yapi algoritmasini uygular. Resimsel yapinin, yer
isaretlerini baglamak i¢in bir donglisel grafik (agag) ilizerinde ilk terimin
hesaplanmasin1 gerektirdigini unutmayin. Problem, minimum yayilan agaci,
koseler olarak 19 yer isareti ve kenarlarin kovaryans degerleri olarak ayarlanmis

kenar agirliklari ile tam bir grafik tizerine uygulayarak ¢ozulebilir.

Vandaele ve arkadaslari, sefalometrik goriintiiler {izerinde yer isaretinin
belirlenmesini her bir yer isareti i¢in bir tane olmak iizere 19 ayr1 ikili piksel
smiflandirma problemi olarak ele almistir (R. Vandaele vd., 2014). Bir piksel, yer
isareti konumuna olan mesafesi R'den kiiciikse pozitif sinifa aittir, burada R bir
yontem parametresidir. Aksi takdirde, negatif sinifa aittir. Vandaele ve
arkadaslar1, piksel siniflandirict olarak son derece rastgele agaclar kullanmstir.
Egitim pikselleri, yer isaretine en fazla 4 cm'lik bir yarigap icinde rastgele

cikarilir. En yiiksek gilivenilirlikle pozitif olarak smiflandirilan piksellerin



medyan konumu daha sonra son yer isareti konumu olarak dondiiriiliir. Tim

yontem parametreleri, 10 kat ¢apraz dogrulama yoluyla ayarlanir.

Cizelge 6. Sefalometrik gorintiiler lizerinde yer isaretlerinin bulunmasina
yonelik literatiirde yapilan ¢aligmalarin avantajlar1 ve dezavantajlari

Metod

Avantaji

Dezavantajlar

Ibragimov ve digerleri [25]

Chu ve digerleri [23]

Chen ve Zheng [26]

Mirzaalian ve Hamarneh [27]

Vandaele ve arkadaslar1 [28]

*Hesaplamali olarak verimli ve
dogru yogunluk modeli, gii¢li
sekil modeli

*Herhangi bir kullanici miidahalesi
olmadan yer isareti tespiti i¢in tam
otomatik bir yontem.

» Aykiri degerleri islemek icin
rastgele orman gericiler tarafindan
hesaplanan yerel olabilirlik ile
seyrek sekil kompozisyon modeli
tarafindan kodlanan global sekil
bilgisinin birlestirilmesi.

*Farkli yamalar arasindaki
geometrik iliskiyi dikkate alir.

« Kiiresel optimumu bulma
egiliminde olan digbiikey
optimizasyon formulasyonu.

» Hizli: ¢aligma siiresi, yer
isaretlerinin olas1 konumlarinin
dogrusal bir islevidir.

*Diizenli: ikili diizenlilestirme
terimi, 6grenilmis bir grafik
modele uyan yer isaretlerinin
tespit edilmesini tesvik eder.
*Global olarak optimize edilmis:
amag fonksiyonu, resimsel yap1
algoritmasi kullanilarak global
olarak optimize edilmistir.
 Ayiklanan 6zellikler (yani ham
pikseller) ¢ok basittir, bu da hem
ctkarmay1 hem de algilamay1
hizlandirir.

*Translasyon parametrelerinin
tanitilmasi nedeniyle, belirli bir
pikseldeki algilama, yakindaki
yapilar bazinda yapilabilir. Bu, yer
isareti diisiik varyansli bir bolgede
konumlandirildiginda faydalidir.

* Birden fazla ¢6zlintirliikte
Ozelliklerin ¢ikarilmasi, yer isareti
konumunun baglamini daha iyi
kavramaya ve boylece ayni
¢oziiniirlikte piksel komsuluk
benzerliklerinden kaynaklanan
hatalarin 6nlenmesine olanak
tanir.

* Yer isaretleri, tiim yer isareti
degiskenligine dayanmadan veya
ek yer isaretleri gerektirmeden,
birbirinden bagimsiz olarak ele
alinir. Bu nedenle sisteme yeni bir
yer igareti eklemek kolaydir.

*Yogunluk modeli, yerel yer
isareti goriinlimiine dayalidir

*Yama sayisi arttikca hesaplama
karmasiklig: artar.

* Yalnizca kiiresel alan bilgisini,
¢ift yonlu kara isareti bagimlilig
olmadan dikkate alir ve bu da
daha az dogru sonuglara yol agar.

* Yama sayist arttikca hesaplama
karmasgiklig: artar.

*Egitilmesi gerekiyor:
hiperparametreleri ayarlamak igin
egitim verisi gerektirir.
+Olgekleme ve dondiirme igin
degismez degil: yer isareti
algilama amaci islevi, dlgek ve
yonelimdeki kiiciik degisikliklere
duyarli degildir.

*Yontem, ¢apraz dogrulama ile
ayarlanmasi gereken birkag
parametreye baglidir.

*Her piksel ¢ok sayida 6zellik
(6x16%16) ile tanimlanir ve her
bir yer isareti ¢ok sayida egitim
orneginden (50000) ayr1 bir agag
toplulugu egitmeyi gerektirir.

* Yer isaretlerinin tek tek tespit
edilmesi, aralarinda var
olabilecek iligskilerden tam olarak
yararlanilmasina izin vermez.




I1.METODLAR VE MATERYERLER

A. Bilinear Enterpolasyon

Bilinear enterpolasyon, eksik olan her pikseli, bir dikdortgen olusturan 4
komsu noktanin en yakin piksellerin agirlikli ortalamasi ile degistirir. Kullanilan
agirhiklar, kaynak ve hedef piksellerin mesafesi ile ters orantilidir
(www.theailearner.com, 2021). Yani, bilinmeyen bir fonksiyonun degerlerinin
bir dikddrtgen olusturan dort noktada bilindigi varsayilmaktadir. Bu noktalarin
(x1,y1), (x1,y2),(x2,yl) ve (x2,y2) olarak diisiiniildiiglinde fonksiyonun degerleri;
(x1,y1)’ deki deger Q11; (x1,y2)’ deki deger Q21; (x2,yl)’ deki deger Q12 ve,
(x2,y2) deki deger Q22 olur.

Bilinear enterpolasyon kullanarak, bu fonksiyonun degerini bu dikdortgenin

icindeki herhangi bir noktada (x, y) tahmin edebiliriz. Bu bilinmeyen deger P ile

gosterilmistir.
t
Qi2 Q22
y2 ® 9
P
y
V1 o © Q
i 21
- Qu
X4 X X2

Sekil 1. Bilinear enterpolasyonu alinacak noktanin temsili gosterimi

Bu enterpolasyon semasi yaygindir ve ozellikle goriintii isleme alaninda
bircok uygulamaya sahiptir. Bilinear enterpolasyon icin gerekli veriler genellikle

asagidaki tabloda oldugu gibi toplanmaktadir.
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Cizelge 7. Bilinear enterpolasyon verilerinin genel gosterim tablosu

X4 X X5
Yi Q11 Q21

y P
N Qs2 Q22

Bilinear interpolation formillnd inceleyecek olursak;

Ik olarak x yoniinde (yatay) 6nce (X, y;), ardindan (x, y,) noktasi igin iki

dogrusal enterpolasyon degeri hesaplanmaktadir.

Daha sonra, y yoniinde (dikey) dogrusal enterpolasyon gerceklestirilir: (x,
y1) ve (X, y2)'deki enterpolasyonlu degerleri kullanarak (x, y) noktasindaki son

enterpolasyonu elde edilmektedir.
P degeri 3 adimda hesaplanmaktadir;

e Adim: Srrasiyla Qq1 Ve Q1 Olan (X1, Y1) ve (X, yi1)'deki f degerlerini
kullanarak f fonksiyonunun (x, Yy)'deki lineer interpolasyonunu
hesaplanmalidir:

X;—X

Ry = Q1 +

X2—X1 X2—X1

X—X1

Q21 (1)

e Adim: Srrasiyla Qq, Ve Q; olan (X1, y2) ve (Xz, Y2)'deki f degerlerini
kullanarak f'nin (x, y,)'deki lineer interpolasyonu hesaplanmalidir;

X2—X

R; = Q2 +

X2—X1 X2—X1

X—X1

Q22 (2)

e Adim: Son olarak, (x, y;) Ve (X, y2)'deki f'nin enterpolasyonlu degerlerini

kullanarak (x, y)'deki dogrusal enterpolasyonu hesaplanmalidir;

P — y2—y R y—yi1 R 3
Y2—Y1 1+Y2‘Y1 2 ()

Adim 1 ve 2'deki R; ve R, ifadelerini degistirerek, P icin asagidaki formiili

elde edilmektedir:

(X2=x)(y2-y) (x=x1)(y2-y)
P=—==" 7 — Tl 2
(x2=x1)(y2-y1) Qll (x2—x1)(y2-y1) QZl

X2=x)(y-y1) (x-x1)(y-y1)
y1) _x=x)(y=y1) 4
(X2—x1)(¥y2-y1) Q2 (x2—x1)(¥2—-y1) Q2 ( )

Vektorleri ve matrisleri kullanarak, P i¢in yukaridaki ¢ift dogrusal

enterpolasyon formiiliinli asagidaki bigimde yeniden yazabiliriz:
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p 1 Q11 Q12] y2—Y

- (X2—x1)(¥2—¥1) [XZ XX Xl] [Q21 Q2 LY = V1

(5)

Bilinear enterpolasyon yontemi bir drnek iizerinden agiklayacak olursak;

(0,0), (1,0), (0,1) ve (1,1)'de 4 pikselimiz oldugunu ve (0.3,0.4) degerinin

bulunmasi istenmektedir.

(0,0) (0,1)

[
(0.3,0.4)

(1,0) (1,1)

Sekil 2. Dogrusal enterpolasyon ile degerleri belirlenecek noktalarin temsili
koordinatlar1

IIk olarak dogrusal enterpolasyon ile satir boyunca A:(0,0.4) ve B: (1,0.4)

degerleri hesaplanmalidir.

A ve B'deki degerleri aldiktan sonra, A ve B arasindaki (0,3,0,4) noktasina

dogrusal enterpolasyon uygulayin ve bu nihai sonugtur.

A
00 o (0.1)
(0,0.4)
.
A B
e
(10 B (1,1)
(1,0.4)

Sekil 3. Dogrusal enterpolasyon hesaplanacak noktalar gosterimi
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Bu islemin bir goriintii iizerine uygulanmasi istenirse, 6rnegin. Asagidaki

gibi 2 katia biiyiitiilmek istenmekte olan bir resim i¢in;

P1 | P2

10 20 2X

v

30 40

Sekil 4.  Dogrusal enterpolasyon sonucu elde edilecek goriintiiniin temsili
gorunuma
Yukaridaki goriintiide P1°i hesaplamak i¢in Ilk olarak, giris goriintiisiinde
P1 pikselinin konumu hesaplanmaktadir. 4x4’liik bloktaki goriintiiyli 2x2’lik blok

iizerine yansitarak P1’in koordinatlar1 (0.25,0,25) olarak elde edilmektedir.

P1 kenar pikseli olmasi sebebiyle ve sol tarafinda higbir deger
bulunmadigindan kenar pikseli ¢gogaltilir. Bu, orijinal goériintiiniin en kenarindaki
satir veya silitunun daha genis bir kenara cogaltildigr anlamina gelir yani dolgu

islemi ile eksik pikseller doldurulmustur.

Bu islemden sonra elde edilen yeni goriintii asagidaki gibi olacaktir. Burada

kirmizi ile gosterilen pikseller orijinal goriintiiyii gostermektedir.

10 |10 | 20 |20

10 |10 |20 |20

30 |30 |40 |40

30 |30 |40 |40

Sekil 5. Genisletilmis goriintii igerisinde orijinal goriintiiniin gosterimi

P1'in degerini bulmak igin Once girig goriintiisiinde P1'in nerede oldugu
gosterilmelidir. Asagidaki sekil, elde edilen 4x4’liik genisletilmis goriintiiniin sol

list 2x2°1ik bolgesini ve buradaki P1'in yerini gdstermektedir.
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(-0.5,-0.5)

A (05:05)
10 ° 10
(0.25,0.25)
P1 /
o+ |
10 g 10
(-050.5) (0.5,0.5)

Sekil 6.  Bulunmak istenen noktanin biitiin sekil lizerindeki yerinin hesaplanmasi

fx = (float)((dx+2.5)*scale_x - @.5);
cx = cwFloor(fx);
3 fx -= sx;

[

“dx” bilinmeyen pikselin siitun indeksi ve fx sag piksele atanan agirliktir.
Sol piksele 1-fx verilir. Scale x, giris genisliginin ¢ikis genisligine oranidir.
Benzer sekilde, y i¢in dy satir indeksidir ve scale y yiiksekliklerin oramdir. 4

noktanin agirliklar1 bu sekilde hesaplanmaktadir.

P1 igin, satir ve siitun indeksi, yani dx ve dy = 0, fx =0.75 ve FY = 0,75

olarak hesaplanmaktadir.

Yukaridaki algoritmaya goére A ve B i¢in fx agirliklar1 ile dogrusal

enterpolasyon uygulandiginda 0.75*10(sag) + 0.25*10 = 10 olmaktadr.
B. Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogram (HOG)

Yonlendirilmis Gradyanlarin  Histogrami (HOG), bir nesne tanima
siniflandiricist olusturmak i¢in piksel renklerinden 6zellikleri ayiklamanin etkili

bir yoludur.HOG algoritmasi genel olarak 3 adimdan olusmaktadir;

1. Verinin Islenmesi (Proccessing)

Daha 6nce bahsedildigi gibi, yaya algilama i¢in kullanilan HOG 6zellik
tanimlayicisy, bir goriintiiniin 64 x 128'lik bir yamasinda hesaplanir. Tabii ki, bir
gorintu herhangi bir boyutta olabilir. Tipik olarak ¢oklu Olgeklerdeki yamalar
bircok gorunti konumunda analiz edilir. Tek kisitlama, analiz edilen yamalarin

sabit bir en boy oranina sahip olmasidir. HOG 6zellik tanimlayicimizi
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hesaplamak i¢in 100 x 200 boyutunda bir yama secilir. Bu yama bir gorintiden

kirpilir ve 64 x 128 olarak yeniden boyutlandirilir.

100 x 200

Original Image : 720 x 475

Sekil 7. Orijinal fotograftan istenilen boiimiin ¢ikarilip yeniden 6l¢eklendirilmesi

Dalal ve Triggs'in makalesin de bir 6n isleme adimi olarak gama
diizeltmesinden bahsediyor, ancak performans kazanglar1 6nemsenmeyecek kadar

az oldugu i¢in bu adim atlanabilir.

2. Goriintiilerin Gradyan Degerlerinin Hesaplanmasi

Gradyanlarin histogrami hesaplamak amaciyla, bir HOG tanimlayicisini
hesaplamak icin dnce yatay ve dikey gradyanlarin hesaplanmasi1 gerekmektedir.

Bu, goriintii asagidaki ¢ekirdeklerle filtrelenerek kolayca elde edilebilmektedir.

Sekil 8.  Gradyan degerleri hesaplanirken kullanilan ¢ekirdek degerleri

Yukarda bahsedilen bu gradyan degerlerini hedef resmin iizerine Sobel
Filtresi uygulayarak da elde etmek miimkiindiir. Daha sonra, asagidaki formiilii

kullanarak gradyanin biiyiikliigiinli ve yoniinii bulabiliriz;
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g= /g§+g§ (6)

0 = arctan2X (7

8x

Sekil 9.  Soldaki goriintii X gradyaninin mutlak degerini ortadaki goriintii Y
gradyaninin mutlak degerini soldaki goriintii ise gradyanin biiyiikliigiinti
gostermektedir.

Yukaridaki sekilden de fark edildigi tizere, x-Gradyan dikey cizgiler
tizerindeki deger farkliliklarina gore calisir ve y-Gradyan vyatay cizgiler
iizerindeki deger farkliliklarina gore c¢alismaktadir. Gradyan blyiikligi,
yogunlugun keskin bir sekilde degistigi yerlerde tetiklenirken, bolge pliriizsiiz

oldugunda hig¢biri degisim olmamaktadir.

Gradyan goriintiisii, resimdeki ana hatlar1 vurgulamakta olup, ¢cok sayida
onemli olmayan bilgiyi (6rn. sabit renkli arka plan gibi) kaldirmistir, yani,
gradyan resmine bakabilir ve yine de resimde bir kisi oldugu kolayca

sOylenebilir.

Her pikselde gradyanin bir biiyiikliigli ve yonii vardir. Renkli goriintiiler
icin, Ui kanalin gradyanlar1 degerlendirilir (X-gradyani, Y-gradyani ve Gradyanin
biiylikliigii). Bir pikseldeki gradyan biiytlikliigii, ti¢ kanalin gradyan biiyiikliigiiniin

maksimumudur ve a¢1, maksimum gradyan'a karsilik gelen agidir.

3. Gradyanlarin Histogramini 8x8 Hiicrelerde Hesaplanmasi

Bu adimda, goriintii 8x8 hiicreye boliiniir ve her 8§x8 hiicre i¢gin bir gradyan
histogram1 hesaplanmakta olup, bu sayede kompakt bir temsil saglanmaktadir.

Olusturulan bu goriintii yamasi, 8x8x3=192 piksel degeri i¢cermekte olup, bu
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yamanin gradyani her piksele 8x8x2=128'e kadar say1 ekleyen 2 deger (biiytikliik
ve yon) icermektedir. Bu eklenen 128 say1 9 sayidan olusan bir dizi olarak 9
b6lmeli bir histogram ile temsil edilmektedir. Bu sayede elde edilen temsil daha
kompakt olmakla kalmaz, yama iizerinde histogramin hesaplanmasi giiriiltiiye

kars1 daha saglam hale getirir.

Sekil 10. 8x8 HOG hucreleri. Goruntt, goruntilenmek tzere 4x dlgeklenmektedir.

8x8 hiicre yamasinin kullanilmasinin sebebi aranilan 6zelliklerin 6l¢eklerine
gore diizenlenmis bir tasarm secimidir. HOG baglangigta yaya tespiti igin
kullanildi. 64x128 olarak dlgeklendirilmis bir yaya fotografindaki 8 x 8 hiicreler,
ilging 6zellikleri (6rnegin yiiz, basin istii vb.) yakalamak i¢in yeterince biiytiktiir.
Histogram esas olarak agilara karsilik gelen 9 kutudan (say1) olusan bir vektordiir

(veya bir dizi) 0, 20, 40, 60 ... 160.

17



2 3 4 4 3 4 2

2
5§ 11 17 13 7 9 3 4
i 1M1 21 28 27 22 17 4 6

2

23 99 165135 85 32 26
91 155 133 136 144 152 57 28

¥

98 196 76 38 26 60 170 51
165 60 60 27 77 85 43 136

71 13 34 23 108 27 48 110

:{fi*,‘/:

- / W Gradient Magnitude

\

80 3 5 10 0 64 9 73

37 9 9 179 78 27 169 166

87 136 173 39 102 163 152 176

— g

76 13 1 168 159 22 125 143

120 70 14 150 145 144 145 143

...-...- 58 86 119 98 100 101 133 113
...'E-—: 30 65 157 75 78 165 145 124

... 11 170 91 4 110 17 133 110

Gradient Direction

Sekil 11. Ortadaki goriintiide: Oklarla temsil edilen RGB yamasi ve gradyanlari.
Sagdaki goriintiide: Ayni yamadaki gradyanlara karsilik gelen sayilarla temsil
edilir.
Yukaridaki sekle bakildiginda gradyani gosteren oklarla kaplanmis
goriintiiniin yamasini gosterir. Ok, gradyanin yoniinii ve uzunlugu da biiylikligii
gosterir. Oklarin yoniiniin yogunluktaki degisim yOniinii nasil goésterdigine ve

biiytikliigiin farkin ne kadar biiylik oldugu goriilmektedir.

Sagda, 8x8 hiicrelerindeki gradyanlar: temsil eden ham sayilar1 kii¢iik bir
farkla gorulmektedir. Agilar 0 ila 360 derece yerine 0 ila 180 derece arasindadir.
Bunlara “imzasiz" negatif gradyan denir, ¢ilinkii bir gradyan ve negatif ayni
sayilarla temsil edilir. Bagka bir deyisle, bir degrade ok ve bunun tersi 180 derece
ayn1 kabul edilir. 0-360 derece kullanilmamasinin sebebi, ampirik olarak, negatif

gradyanlarin pozitif gradyanlardan daha iyi ¢aligtig1 gosterilmistir.

Bir sonraki adim, bu 8x8 hiicrelerde gradyanlarin histogramini

olusturmaktir. Histogram, 0, 20, 40... 160 acilarina karsilik gelen 9 bolme igerir.

Onceki sekilde oldugu gibi ayn1 8 x 8 yamasmin gradyaninin biiyiikliigiine
ve yoOniine bakiyoruz. Yone gore bir bolme secilir ve oylama (bdlmeye giren
deger) biiyiikliige gore secilir. Once mavi ile cevrili piksele odaklanalim. Agis1
(yonii) 80 derece ve biiyiikligii 2'dir. Yani 5. bolmeye 2 ekler. Kirmizi ile
cevrelenmis pikseldeki gradyan 10 derecelik bir agiya ve 4 biiyiikliige sahiptir. 10
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derece 0 ile 20 arasinda yar1 yolda oldugundan, pikselin oyu iki bélmeye esit
olarak boltnur.

O @ e OFRIORER
a7 179 78 27 169 166 , ”4‘913 7 9 3 4
87 136 173 39 102 163 152 176 2'} 23 27 22 177 4 6
76 13 1 168 1590 22 125 143 ;599‘55‘35353225 2
120 70 14 150 145 144 145 143 ,Cq 91 155133 136 144 152 57 28
” 7

58 86 119 98 100 101 133 113 PR I 98 196 76 38 26 60 170 5

s 7
a0 65 157 75 7B 165 145 124 ,, e : 165 60 60 27 77 85 43 136

s
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Gradient Diracti}:ur' ,, I Gradient Magnitude
P ’ I
” 4
Fd ’
7’ / I
L :
7 S 4 y
2 2 2
20 40 60 ' 80 100 120 140 160

Histogram of Gradients

Sekil 12. Histogram degerlerinin hesaplanmsi

Dikkat edilmesi gereken bir ayrint1 daha var. A¢1 160 dereceden biyukse,
160 ile 180 arasindadir ve acimnin 0 ile 180 esdegerini ¢evreledigini biliyoruz.
Dolayisiyla asagidaki ornekte 165 derecelik agiya sahip piksel, 0 derecelik

bolmeye ve 160 derecelik bélmeye orantili olarak katkida bulunur.
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Sekil 13. Histogram degerlerinin hesaplanmasi-2

8x8 hiicrelerdeki tiim piksellerin katkilari, 9 bolmeli histogrami olusturmak

i¢cin toplanir. Yukaridaki yama i¢in sonug asagidaki gibidir.

Sekil 14. Ornek goriintiiniin histogram

Temsilimizde y ekseni O derecedir. Histogramin 0 ve 180 dereceye yakin
cok fazla agirliga sahip oldugu goriilmektedir, bu da yama gradyanlarinin yukar:

veya asagiy1 gosterdigini soylemenin bagka bir yoludur.

B. K- En Yakin Komsular Algoritmasi

Smiflandirma yontemlerinden biri olan K-En Yakin Komsular (KNN)
algoritmasi hem simiflandirma hem de regresyon problemlerini ¢6zmek icin

kullanilabilen bir denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Denetimli bir makine
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Ogrenimi algoritmasi (denetimsiz bir makine 6grenimi algoritmasinin aksine),
yeni etiketlenmemis veriler verildiginde uygun bir c¢ikt1 iireten bir islevi
ogrenmek icin etiketli giris verilerine dayanan bir algoritmadir. Denetimli makine
Ogrenimi algoritmalari, siniflandirma veya regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in

kullanilir.

K-NN algoritmas1 yeni vaka / veriler ile mevcut vakalar arasindaki
benzerligi varsayar ve yeni vakayir mevcut kategorilere en ¢ok benzeyen
kategoriye koyar. Bu, yeni veriler goriindiigiinde, K-NN algoritmas1 kullanilarak
kolayca uygun bir kategoriye smiflandirilabilecegi anlamma gelir. K-NN
algoritmas1 hem regresyon hem de smiflandirma icin kullanilabilecegi gibi,
cogunlukla siniflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir. KNN parametrik
olmayan bir algoritmadir, bu da temel veriler iizerinde herhangi bir varsayim

yapmadigi anlamina gelir.

Ayn1 zamanda tembel bir 6grenci algoritmasi olarak da adlandirilir, ¢linkii
egitim setinden hemen Ogrenmez, bunun yerine veri kiimesini saklar ve
siniflandirma sirasinda veri kiimesi iizerinde bir eylem gergeklestirir. Egitim
asamasinda, KNN algoritmasi sadece veri kiimesini saklar ve yeni veriler

aldiginda, bu verileri yeni verilere ¢cok benzeyen bir kategoriye siniflandirir.

KNN simniflandiricis1 asagidaki mesafe metriklerini kullanir (K. Chomboon
vd., 2015).
1. Manhattan Mesafesi

Bu mesafe taksi mesafesi veya blok mesafesi olarak da bilinir, iki nokta

arasindaki uzaklik, Kartezyen koordinatlarinin mutlak farklarinin toplamidir.
d = Xizqlx; — yil (8)

Formiilii ile hesaplanmaktadir.

2. Minkowsky Mesafesi

Gergek degerli vektor uzaylari igin tasarlanmis bir metriktir. Minkowski
mesafesini yalnizca normlu bir vektdr uzaymda hesaplayabiliriz, yani mesafelerin
uzunlugu olan bir vektdr olarak temsil edilebilecegi ve uzunluklarin negatif

olamayacag1 bir uzayda hesaplanmaktadir.
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Mesafe metriginin karsilamasi gereken birkag¢ kosul vardir:
Negatif olmama: d(x, y) >=0
Kimlik: d(x, y) = 0 ancak ve ancak x ==y ise
Simetri: d(x, y) = d(y, X)
Uggen Esitsizligi: d(x, y) + d(y, z) >= d(x, z)
Bl = yilP) e 9)

Yukaridaki Minkowski mesafesi formiilii genellestirilmis formdadir ve

farkli mesafe 6l¢timleri elde etmek icin onu degistirebiliriz.

Formiildeki p degeri, bize asagidaki gibi farkli mesafeler verecek sekilde
degistirilebilir:

p =1, p 'e ayarlandiginda Manhattan mesafesini elde ederiz.

p =2, p 2'ye ayarlandiginda Oklid mesafesini elde ederiz.

3. Hamming Mesafesi

Hamming mesafesi, iki ikili veri dizisini karsilastirmak i¢in kullanilan bir
Olgtidiir. Esit uzunluktaki iki ikili diziyi karsilastirirken, Hamming mesafesi, iki
bitin farkli oldugu bit konumlarinin sayisidir. Hamming mesafesi yontemi tiim
verilere bakar ve veri noktalarinin bire bir benzer ve farkli oldugunu bulur.

Hamming mesafesi, ka¢ 6zelligin farkli oldugunun sonucunu verir.

Bu, ¢ogunlukla veriler tek tusla kodlandiginda ve iki ikili vektor arasindaki
mesafelerin bulunmasi gerektiginde kullanilir.
4. Oklid Mesafesi

Bu uzaklik 6lgiisii, bir noktanin Kartezyen koordinati ile ayni noktanin
Kartezyen koordinatinin transpoze edilmesi arasindaki farklarin ¢arpimi olarak

hesaplanir.

dg: = (ps — 40 (Ps — qv)’ (10)
p ve q kartezyen koordinatlardir. Oklid Mesafesi yukaridaki formiil ile

hesaplanmaktadir.
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5. Korelasyon Mesafesi

Bu metrik, iki vektor arasindaki istatistiksel bagimliligin korelasyonu

kullanilarak hesaplanir.

(ps_ﬁs)(‘h_qt)’
d,, = (1— ) 11
st J@s=55) 0s—Ps) v [@e—a0) (ac—ar)’ (11)

O halde

_ 1 — 1

bs = ;ijsj Ve  q¢ = ;Zj q¢j (12)
Korelasyon mesafesi yukaridaki formul kullanilarak hesaplanir.

Oriintii tanimanin arastirildigi arastirma alaninda, bir siniflandiricinin
etkinligi, bir Ornek test goriintiisiiniin smiflandirilmas: icin gerekli olan
karmasiklik matrisi siniflandirma dogrulugu ve zaman gibi ¢esitli dlgiimlerle
degerlendirilir. Karigiklik matrisi, yanlis smiflandirma yiizdesini saglar.

Simiflandirma dogrulugu asagidaki formiil ile hesaplanir.

Pr+Nt
P1+NT1+Pg+Np

Dogruluk(Accuracy) = (13)

Pr= Dogru Pozitif
N7 = Dogru Negatif
Pr = Yanlis Pozitif
Ng= Yanhs Negatif

Her siniflandirma algoritmasi, test goriintiisiinii siiflandirmak i¢in smirh
bir siire gerektirir. Bu siire, test asamasinda algoritmanin smiflandirma hizini
saglamaktadir. Bir siniflandirma algoritmasinin verimli ¢alismasi i¢in bu siire

miimkiin oldugunca kisa olmalidir.

6. K-En Yakin Komsular Algoritmasi Nasil Cahsir?

Bir veri setine eklenecek yeni bir veri noktasi oldugu ve gerekli kategoriye

koyulmas1 gerekmektedir.
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X3

5]
) (*] (*]
o ) 0
o )
Kategori B
Yeni Veri
Noktasi

Kategori A

Sekil 15. Bir veri setinde yeni bir verinin temsili géranima

Ik olarak, komsu sayismi segilir, komsu sayis1 genellikle k=5 olarak
secilmektedir. Sonra, veri noktalar1 arasindaki Oklid mesafesini hesaplanir. Oklid
mesafesi, geometride daha once inceledigimiz iki nokta arasindaki mesafedir. Su

sekilde hesaplanabilir:

Y
f

Y2 9 B(x2,¥2)

Y1 EA(x1»Y1)

—» X

Xq X2

A ve B arasindaki Oklid Mesafesi:\/ (x; — x1)2 + (¥, — y1)?

Sekil 16.  OKlid degerinin hesaplanmas

Oklid mesafesini hesaplayarak, en yakin komsulari, Kategori A'daki en yakmn

iic komsu ve kategori B'deki en yakin iki komsu olarak alinmasi ile birlikte;
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X5 A kategorisi; 3 komsu

B kategorisi; 2 komsu

® ® Kategori B
® N\

Yeni Veri
Noktasi
Kategori A

v

X1

Sekil 17. Oklid mesafesi hesaplandiktan sonraki goriiniim

Goriildigi tizere, en yakin 3 komsu a kategorisindedir, bu nedenle bu yeni

veri noktasi a kategorisine ait olmalidir.

7. KNN Algoritmasinda K Degerinin Belirlenmesi

"K" i¢in en iyi degeri belirlemenin 6zel bir yolu yoktur, bu yiizden bunlardan
en 1iyisini bulmak i¢in baz1 degerleri denemeliyiz. K i¢in en ¢ok tercih edilen deger
genellikle 5'tir. K=1 veya K=2 gibi K i¢in ¢ok diisiik bir deger giiriiltiilii olabilir ve
modeldeki aykir1 degerlerin etkilerine yol acabilir. K i¢in biliyiikk degerler iyidir,

ancak bazi zorluklarla karsilagilabilmektedir.
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IV.YONTEM

Onerilen yontem, ilgilenilen yer isaretini igeren 16x16 piksel boyutunda bir
blogun sefalometrik goriintii tizerindeki yerini bulmaktadir. Bu ¢alismada segilen
yer isaretleri yiiziin 6n bolgesindeki yiiz siliieti lizerinden sec¢ilmistir. Yer
isaretlerini daha kesin ve hizli bir sekilde bulmak i¢in arama alaninin

kiiciiltiilmesi ve boylece aramanin daha hizli olmas1 saglanmistir.

Sekil 18 oOrnek bir sefalometrik rontgen gorintisini gostermektedir.
Goriintiiniin bulunmak istenen hedef yer isareti bolgesini iceren licte birlik alani
yer isaretinin bulundugu diisiiniilen bdlge olarak se¢ilmistir. Bu bolgede, her blok
8x8 piksellerden olusacak sekilde 2x2’lik bloklara boliinmiistiir. Boylece, her
blok 16x16 piksel boyutundadir. Secilen bolgede yaklasik 300 adet blok

bulunmaktadir.

Sekil 18. Ornek bir sefalometrik gorunt

Onerilen yontemin ilk admi, yeniden &lceklendirmeden sonra higbir
bozulma olmamas:1 i¢in sefalometrik goriintii hangi boyutta olursa olsun 400
piksel genislik ve goriintiiniin yiiksekligini de bu genislik ile orantili olacak
sekilde yeniden ol¢eklendirmektir. Bu sekilde biitiin sefalometrik goriintiilerin
aynt boyutta ve bozulmamig bir sekilde olmasi saglanmaktadir. Yeniden

Olceklendirme  igin  ¢ift-dogrusal  o6lgekleme  (bilinear  enterpolasyon)
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kullanilmigtir. Kullanilan yontemde histogram olusturmada ayni boyutta bloklar
kullanildigindan, benzer sekil ve dokularin benzer HOG’a sahip olmasi igin
Olceklendirme yapilmistir. Ayrica aydinlatma degismezligi i¢in histogram

degerleri de normallestirilmistir.

Sonraki adim, ilgilenilen her bir yer isareti i¢in veri kiimesi olusturmaktir.
Bu, pozitif ve negatif veri noktalar1 i¢in bloklar (pencereler) elle secilerek veri
kiimesi olusturulmustur. Her pozitif blok i¢in oran olarak yaklasik 5 negatif blok
secilmistir. Ortalama olarak, her bir yer isareti i¢in veri seti 96 pozitif veri noktasi
ve 476 negatif veri noktasi icermektedir. Pozitif bir blok, yer isaretini igeren bir
bloktur. Negatif bir blok ise, yer isaretini icermeyen bir bloktur. Her bir yer
isareti i¢in bu yer isaretinin veri seti pozitif ve negatif veri noktalar1 olarak bir
dosyada saklanmistir. Ilgilenilen her bir yer isaretinin veri kiimesini olusturmak

icin yaklasik 100 sefalometrik goriintii kullanilmistir.

Bir yer isaretinin aranmasi, o yer isaretini i¢eren bolgenin segilerek arama
bolgesinin daraltilmasi ile gerceklestirilir. Bu bolgenin boyutu genellikle tiim
sefalometrik goriintiiniin dortte biri kadardir. Arama blogu, blok boyutu olan
16x16 ile ayn1 biiyiikliiktedir. Arama blogu bu bolgede soldan saga ve yukaridan
asagiya tasinir. Yanhis ve dogru pozitif ve negatiflerin sayisini azaltmak igin
arama bloklar1 8 piksel 8 piksel olarak kaydrilmistir. Ilgilenilen biitiin yer
isaretlerinin aramasi yapildiginda dogru pozitiflerin hepsi tespit edilmistir.
Yaklasik 300 adet blok bulunan arama bolgesinde ortalama 7-8 adet blok pozitif
olarak tespit edilmistir. Bunlardan dogru pozitiflerin icerisinde aradigimiz bdlge
kesinlikle bulunmaktadir. Blok sayisini yaklasik 300’ den 10’ dan daha aza
diistirmek, yer isaretini daha dogru bir sekilde bulabilen ve daha ¢ok hesaplama
zamani gerektiren bir algoritma i¢in ¢ok yararli olabilir. Iki histogram arasindaki
benzerlik dlgiisii olarak Oklid mesafesi kullanilarak burun ucu Prn yer isareti icin
%100 dogruluk elde edilmistir. Ikinci en iyi sonug, ayni Prn yer isareti icin %87,5
dogruluk orani ile Manhattan mesafesi kullanilarak elde edilmistir. Oklid
mesafesi, genel olarak biitlin histogramlar arasindaki benzerlik 6l¢iimiinde en iyi

sonuglar1 vermistir.

Histogram benzerlik dlgiimii icin Oklid mesafesi, dogru pozitifleri tespit
etme ve asgari yanlis pozitiflerin sayisin1 bulma acisindan en iyi sonuglari

vermistir.
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V.DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yontem, gesitli yer isaretlerinin tespiti i¢in uygulanmistir. Elde
edilen sonuglar metnin geri kalan kisminda tartigilmistir. Burun ucu Prn yer
isareti i¢in yontem uygulandiginda elde edilen bulgularda Sekil 19.(a), Prn yer
isaretinin yanlis ve dogru pozitiflerini gdstermektedir. Sekilde goriildigii gibi ii¢
dogru pozitif ve iki yanls pozitif (dudak ¢evresi) vardir. Tki histogram arasmdaki
benzerlik Slgiisii olarak Oklid mesafesi kullanilarak Prn yer isareti igin %100
dogruluk elde edilmistir. Ikinci en iyi sonug, ayn1 Prn yer isareti icin %87,5
dogruluk orani ile Manhattan mesafesi kullanilarak elde edilmistir. Oklid
mesafesi, genel olarak biitiin histogramlar arasindaki benzerlik 6l¢iimiinde en iyi

sonug¢lar1 vermistir.

1]

T E
T

(a) (b)

Sekil 19. (a). Histogramlar arasindaki benzerlik 6l¢iisii olarak Oklid mesafesini
kullanan yanlis ve dogru pozitifler, (b). Ki-kare benzerlik él¢ustnu kullanan ve
cok fazla yanlis pozitif iceren pozitif bloklar.

Sekil 19.(b), iki histogram arasindaki benzerlik igin Ki-kare (Chi-square)
kullanan ayni sefalometrik goriintiiyli gostermektedir. Goriildiigli gibi ¢ok fazla
yanlis pozitif icermesi acisindan Oklid mesafesinden ¢ok daha kétii bir

performans sergilemistir. Ki-kare s6z konusu benzerlik 6lgiisi kullanan ve Prn
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yer isaretini i¢eren bdlge olarak segilen bolgedeki 210 yanlis pozitif oldugu tespit

edilmistir.

KNN algoritmasinin uygulanmasi, en yakin 5 komsuyu kullanmistir ve

komsularin sinifinin ¢ogunlugu, incelenen blogun simifini belirlemektedir.

Hem dogru hem de yanlis pozitif bloklarin histogramlar1 Sekil 20'de (a-d)
gosterilmektedir.

(a) (b)

R # |LWT AL R MTEU_M_F'U—FFD—FKD_\%

(©) (d)

Sekil 20. (a, b). Prn yer isareti noktasi i¢in yanlis pozitiflerin histogramlar, (c-d).
Prn yer isareti i¢in dogru pozitiflerin histogramlari

Sekil 21, Sekil 20 (d)' de de gosterilen gercek Prn landmak histogramin

1]

Sekil 21. Gergek Prn yer isareti histogramma minimum Oklid mesafesine sahip
histogram
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Sekil 21'de gosterilen en kiigiik mesafe histograminin sefaometrik goriintii

Uzerindeki yeri Sekil 22’de gosterilmistir.

Sekil 22. Po yer isareti icin histogramlar arasindaki benzerlik élgtisii olarak Oklid
mesafesini kullanan yanlis ve dogru pozitifler

KNN algoritmasimnin uygulanmasi, en yakin 5 komsuyu kullanmistir ve

komsularin sinifinin ¢ogunlugu, incelenen blogun simifin1 belirlemektedir.

Dogru ve yanlis pozitif bloklarin histogramlar1 Sekil 23.(a-d)’de

gosterilmektedir.

80 g0

(a) (b)

020 40 B0 HO a0
80

(c) (d)

Sekil 23. (a,b). Po yer isaretinin yanls pozitiflerinin histogramlari, (c,d). Po yer
isaretinin dogru pozitiflerinin histogramlari
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Sekil 24, Sekil 23 (d)' de de gosterilen dogru Po yer isaretinin histogramina

minimum mesafeye sahip histogrami gostermektedir.

g0

Sekil 24. Dogru Po yer isareti histogranina minimum Oklid mesafesine sahip
histogram

Histogrami Sekil 24'te gosterilen en kiiciik mesafe histogrami Sekil 25'te

gosterilmistir.

Sekil 25. Minimum Oklid mesafesi histogranu blogu

Bir diger sefalometrik yer isareti olan ¢ene ucu yumusak dokusu Pog’un
bulunmasi metnin geri kalaninda tartisilmistir. Sekil 26 ¢cene ucu yumusak dokusu
Pog isaretinin Ornegini gostermektedir. Goriintiiniin ¢ene bdlgesini igeren ligte
birlik alant Pog iceren alan olarak seg¢ilmistir. Bu bolgede, her blok 8x8
piksellerden olusacak sekilde 2x2’lik bloklara boliinmiistiir. Boylece, her blok
16x16 piksel boyutundadir.
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Sekil 26. Bir sefalometrik goriintii lizerinde yumusak doku tizerindeki Po yer
isaretinin gosterimi (Pog)

Burun ucu isareti Prn’nin tespiti i¢in uygulanan adimlar1 Pog’nun tespiti
icin uygulanir. ilk adim olarak sefalometrik goriintii iizerinde histogramlarin
degerlerinin dogru hesaplanmasi i¢in ayni boyutta bloklarin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle sefalometrik goriintii {izerinde benzer sekil ve
dokulara sahip bolgelerin benzer HOG degerlerine sahip olmasi amaciyla, ¢ift-
dogrusal dlcekleme yontemi kullanilarak yeniden dlceklendirme uygulanmistir.
Daha sonra goriintiiniin 1s1ktan etkilenmemesi ve bozulmamasi amaciyla
aydinlatma  degismezliginin saglanmasi icin  histogram  degerleri

normallestirilmistir.

Daha sonra Pog yer isaretinin veri kiimesi, pozitif ve negatif veri noktalar:
icin elle bloklar segilerek olusturulmustur. Pozitif veri noktalar1 olusturulurken
100 adet sefalometrik goriinti kullanilmistir. Bu goriintiiler {izerinde daha
onceden uzmanlar tarafindan isaretlenmis olan 100 adet ¢ene ucu yumusak
dokusu yeri isareti bulunmaktadir. Bu goriintiilerden yer isaretleri alinmis olup,
bu yer isaretlerinin histogramlar1 olusturulmustur. Olusturulan bu histogramlar

pozitif veri noktasi olarak kaydedilmistir.

Pog yer isareti ¢ene bdlgesindeki yumusak dokulu alani gostermektedir. Bu
bolgenin, sefalometrik goriintiiye gore oldukca kiiciik bir bdlge oldugu

goriilmektedir. Pog isaretinin sefalometrik goriintli {izerinde aranacagi bolgeyi
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daraltmak onemli Olgiide zaman kazandirmaktadir. Arama yapilacak bolge
sefalometrik goriintiinlin licte biri biliylikliigiinde olarak seg¢ilmistir. Daha sonra
100 sefalometrik goriintiiniin her birinde Pog yer isaretini i¢ine almayacak sekilde
arama blogunun kaydirildig1 goriintiiniin tgte biri kadar olan alan icerisinde Po
isaretine benzeyen veya benzemeyen yerler elle se¢ilmistir. Her bir pozitif deger

icin 5-6 adet negatif nokta segilerek negatif veri noktasi olarak kaydedilmistir.

Pog yer isaretinin tespiti i¢in kullanilan arama blogu blok boyutu olan
16x16 ile ayn1 biiylikliiktedir. Arama blogu bu bolgede, soldan saga ve yukaridan
asagiya tasinmaktadir. Yanlis ve dogru pozitif ve negatiflerin sayisini azaltmak
icin arama bloklar1 8 piksel 8 piksel olarak kaydirilmistir. Yaklagik 300 adet blok
bulunan arama bdlgesinde ortalama 7-8 adet blok pozitif olarak tespit edilmistir.
Bunlardan dogru pozitiflerin igerinde aradigimiz bolge kesinlikle bulunmaktadir.
Sekil 27 sefalometrik goriintii iizerinde Pog yer isareti icin bulunan yanlis ve
dogru pozitifleri gdstermektedir. ki histogram arasindaki benzerlik dl¢iisii olarak
Oklid mesafesi kullanilarak Pog yer isareti i¢in %87,5 dogruluk orani ile bloklar
dogru yerlestirilmistir. Manhattan  mesafesi ile yer isaretinin

konumlandirilamadig1 gézlemlenmistir.

Sekil 27. Pog yer isareti icin histogramlar arasindaki benzerlik dl¢iisii olarak Oklid
mesafesini kullanan yanlis ve dogru pozitifler

Kutular sadece Onemli noktalar1 ihtiva etmektedir. Basarili tespitlerde

onemli noktalarm kutularm merkezinde olmasi gerekmemektedir. Onemli olan
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kutularin herhangi bir yerinde onemli noktanin bulunmasidir. Bu durum biitiin

basarili kutu yerlestirilmelerinde gecerlidir.

KNN algoritmasinin uygulanmasi, en yakin 5 komsuyu kullanilmistir ve

komsularin sinifinin ¢ogunlugu, incelenen blogun smifini belirlemektedir.

Dogru ve yanlis pozitif bloklarin histogramlar1 Sekil 28'de (a-e)
gosterilmektedir.

80 80
(@) (b)
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Sekil 28. (a-c). Pog yer isaretinin yanlis pozitiflerinin histogramlari, (d,e). Pog yer
isaretinin dogru pozitiflerinin histogramlari

Sekil 29, Sekil 28 (e)' de de gosterilen dogru Pog yer isaretinin

histogramina minimum mesafeye sahip histogrami gostermektedir.
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Sekil 29. Minimum Oklid mesafesi histogrami blogu

Alt dudak yer isareti metnin geri kalaninda tartigilmistir. Goriintiiniin dudak
bolgesini igeren tligte birlik alanmi alt dudak yer isaretini igeren alan olarak
secilmistir. Bu bolgede, her blok 8x8 piksellerden olusacak sekilde 2x2’lik
bloklara boliinmiistiir. Boylece, her blok 16x16 piksel boyutundadir. Secilen
bolgede yaklasik 300 adet blok bulunmaktadir.

Ayn1 yéntem alt dudak yer isaretinin tespiti icinde uygulanmstir. Ilk adim
olarak sefalometrik goriintii ilizerinde histogramlarin degerlerinin dogru
hesaplanmasi i¢in ayni boyutta bloklarin kullanilmasi gerekmektedir. Bu nedenle
sefalometrik goriintii iizerinde benzer sekil ve dokulara sahip bdlgelerin benzer
HOG degerlerine sahip olmasi amaciyla, ¢ift-dogrusal ol¢ekleme yontemi
kullanilarak yeniden 6lgeklendirme uygulanmistir. Daha sonra goriintiiniin 1s1ktan
etkilenmemesi ve bozulmamasi amaciyla aydinlatma degismezliginin saglanmasi

icin histogram degerleri normallestirilmistir.

Daha sonra alt dudak yer isaretinin veri kiimesi, pozitif ve negatif veri
noktalar1 i¢in elle bloklar secilerek olusturulmustur. Pozitif veri noktalari
olusturulurken 100 adet sefalometrik goriintii kullanilmistir. Bu goriintiiler
Uzerinde daha dnceden uzmanlar tarafindan isaretlenmis olan 100 adet alt dudak
yer isareti bulunmaktadir. Bu goriintiilerden yer isaretleri alinmis olup, bu yer
isaretlerinin histogramlar1 olusturulmustur. Olusturulan bu histogramlar pozitif

veri noktasi olarak kaydedilmistir.

Alt dudak yer isaretinin sefalometrik goriintii {izerinde aranacagi bdlgeyi
daraltmak oOnemli Ol¢lide zaman kazandirmaktadir. Arama yapilacak bolge
sefalometrik goriintiinlin licte biri biiyiikliigiinde olarak seg¢ilmistir. Daha sonra
100 sefalometrik goruntinun her birinde alt dudak yer isaretini i¢cine almayacak
sekilde arama blogunun kaydirildigi goriintiiniin iicte biri kadar olan alan

icerisinde alt dudak yer isaretine benzeyen veya benzemeyen yerler elle
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secilmistir. Her bir pozitif deger i¢in 5-6 adet negatif nokta secilerek negatif veri

noktasi olarak kaydedilmistir.

Alt dudak yer isaretinin tespiti i¢in kullanilan arama blogu blok boyutu olan
16x16 ile ayn1 biiylikliiktedir. Arama blogu bu bdlgede, soldan saga ve yukaridan
asagiya tasinmaktadir. Yanlis ve dogru pozitif ve negatiflerin sayisini azaltmak
icin arama bloklar1 8 piksel 8 piksel olarak kaydirilmistir. Sekil 30 sefalometrik
goriintii  lizerinde alt dudak yer isaretinin yanlis ve dogru pozitiflerini
gostermektedir. ki histogram arasidaki benzerlik dlgiisii olarak Oklid mesafesi
kullanilarak alt dudak yer isareti i¢in %87,5 dogruluk orani ile bloklar dogru
yerlestirilmistir. Manhattan mesafesi kullanilarak alt dudak yer isareti i¢in %25

dogruluk orani ile bloklarin yerlestirildigi gézlemlenmistir.

Sekil 30. Alt dudak igin histogramlar arasindaki benzerlik lgiisii olarak Oklid
mesafesini kullanan yanlis ve dogru pozitifler

KNN algoritmasinin uygulanmasi, en yakin 5 komsuyu kullanir ve

komsularin sinifinin ¢ogunlugu, incelenen blogun siifini belirler.

Dogru ve yanlis pozitif bloklarin histogramlar1 Sekil 31. (a-j)

gosterilmektedir.
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Sekil 31. (a,b). Alt dudak i¢in dogru ve yanlis pozitiflerin histogramlari, (c-1). Alt

dudak yer isaretinin dogru pozitiflerinin histogramlari, (i,j). Alt dudak yer
isaretinin dogru pozitiflerinin histogramlar1
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Sekil 32, Sekil 31 (j) ' de gosterilen dogru Pog yer isaretinin histogramina

minimum mesafeye sahip histogrami gostermektedir.

e Ml

Sekil 32. Dogru alt dudak yer isareti histogramma minimum Oklid mesafesine sahip
histogram

Sekil 32'de gosterilen en kiiclik mesafe histograminin sefaometrik goriintii

iizerindeki yeri Sekil 33°te gosterilmistir.

Sekil 33. Minimum Oklid mesafesi histogranmi blogu

N kemigi alin bolgesinde yer almaktadir. N kemigi yer isareti metnin geri
kalaninda tartisilmistir. Goriintliniin alin bolgesini igeren iigte birlik alan1 N
kemigi yer isaretini igeren alan olarak secilmistir. Bu bdlgede, her blok 8x8
piksellerden olusacak sekilde 2x2’lik bloklara bolinmiistiir. Boylece, her blok
16x16 piksel boyutundadir. Segilen bolgede yaklasik 300 adet blok

bulunmaktadir.

Ayni yontem N kemigi yer isaretinin tespiti iginde uygulanmistir. Ilk adim
olarak sefalometrik goriintii iizerinde histogramlarin degerlerinin dogru
hesaplanmasi i¢in ayn1 boyutta bloklarin kullanilmasi1 gerekmektedir. Bu nedenle
sefalometrik goruntu Gzerinde benzer sekil ve dokulara sahip bdlgelerin benzer

HOG degerlerine sahip olmasi amaciyla, cift-dogrusal olcekleme yoOntemi

38



kullanilarak yeniden 6l¢eklendirme uygulanmistir. Daha sonra goriintiiniin 1siktan
etkilenmemesi ve bozulmamasi1 amaciyla aydinlatma degismezliginin saglanmasi

icin histogram degerleri normallestirilmistir.

Daha sonra N kemigi yer isaretinin veri kiimesi, pozitif ve negatif veri
noktalart i¢in elle bloklar secilerek olusturulmustur. Pozitif veri noktalari
olusturulurken 100 adet sefalometrik gorinti kullanilmistir. Bu goriintiiler
iizerinde daha dnceden uzmanlar tarafindan isaretlenmis olan 100 adet N kemigi
yer isareti bulunmaktadir. Bu goriintiilerden yer isaretleri alinmis olup, bu yer
isaretlerinin histogramlar1 olusturulmustur. Olusturulan bu histogramlar pozitif

veri noktasi olarak kaydedilmistir.

N kemigi yer isaretinin sefalometrik goriintii ilizerinde aranacagi bolgeyi
daraltmak Onemli Ol¢lide zaman kazandirmaktadir. Arama yapilacak bdlge
sefalometrik goriintiiniin iigte biri biliyiikliigiinde olarak secilmistir. Daha sonra
100 sefalometrik goriintiiniin her birinde N kemigi yer isaretini i¢ine almayacak
sekilde arama blogunun kaydirildig1 goriintiinlin iigte biri kadar olan alan
icerisinde N kemigi yer isaretine benzeyen veya benzemeyen vyerler elle
sec¢ilmistir. Her bir pozitif deger i¢in 5-6 adet negatif nokta secilerek negatif veri

noktasi olarak kaydedilmistir.

N kemigi yer isaretinin tespiti i¢in kullanilan arama blogu blok boyutu olan
16x16 ile aymi bliyiikliiktedir. Arama blogu bu bdlgede, soldan saga ve yukaridan
asagiya tasmmmaktadir. Yanlis ve dogru pozitif ve negatiflerin sayisin1 azaltmak
icin arama bloklar1 8 piksel 8 piksel olarak kaydirilmistir. Sekil 34 sefalometrik
goriintli iizerinde N kemigi yer isaretinin yanlis ve dogru pozitiflerini
gostermektedir. iki histogram arasindaki benzerlik 8lgiisii olarak Oklid mesafesi
kullanilarak N kemigi yer isareti i¢in %25 dogruluk orani ile bloklar dogru
yerlestirilmistir. Manhattan mesafesi ile yer isaretinin konumlandirilamadigi

gbézlemlenmistir.
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Sekil 34. N kemigi yer isaretinin yanlis pozitif blogunun goriiniimii

Yontemin uygulanmasi sonucunda 2 dogru pozitif ve 3 i bulunmak istenen
N kemigi isaretini hi¢c bulamamis olup, 3’ ii yanlis yerde pozitif blok bulmustur.
Bu nedenle 6 yanlis pozitif blok olarak bulunmustur. Sekil 35 N kemigi yer

isaretinin dogru pozitiflerini gostermektedir.

Sekil 35. N kemigi yer isareti i¢in bulunan dogru pozitif bloklar

Algoritmanin N kemigi yer isaretinin tespiti i¢cin kotii bir performans
sergilemis olmasinin sebebi, aranilan hedef bdlgenin ¢ok fazla giriilti

icermesinden kaynaklanmaktadir. Algoritmanin, sefalomerik goriintiiler lizerinde
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daha az gurdltiye sahip bolgelerdeki yer isaretlerinin tespiti igin yiiksek

dogrulukla sonug iirettigi gdzlemlenmistir.

Algoritmanin HOG + KNN (Oklid Mesafesi) ve HOG + KNN (Manhattan
Mesafesi) i¢in dogruluk oranlarmin karsilastirmasi asagidaki ¢izelgede yer
almaktadir. Oklid mesafesinin genel olarak iki histogram arasindaki benzerlik
Olclisi olarak daha yiliksek dogruluk oran1 ile yer isaretlerini dogru
konumlandirdigi goézlemlenmis olup, algoritmanin sefalometrik goriintiilerde
giiriiltiiniin az oldugu bolgelerdeki yer isaretlerini daha yliksek dogruluk ile

konumlandirdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 8. Algoritmanin yer isaretlerine gore sonuglarinin tablosu

Yer isareti HOG+ KNN (Oklid HOG+KNN(Manhattan
Mesafesi) Mesafesi)

Burun ucu (Prn) %100 %87,5

Alt ¢ene kemiginin ucu %75 %0

(Po)

Cenenin ucundaki %87,5 %0

yumusak doku (Pog)

Alt dudak %87,5 %25

N kemigi %25 %0
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VI.GELECEKTE YAPILABILECEK CALISMALAR

Sefalometrik gorlntulere gri tonlama (grey scale) uygulanarak goriintilerde
cok giiriiltii iceren bolgelerdeki yer isaretlerinin yerlerinin bulunmasini
kolaylastiracak bir 6n goriintii isleme islemlerinin daha sonraki calismalarda
uygulanabilecegi diisiiniilmektedir. Bu sayede kemik yogunlugunun ¢ok oldugu
bolgelerdeki yer isaretlerininde yiiksek dogruluk oranlar1 ile bulunmasi

saglanabilir.
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VII. SONUC

Bu c¢alisma, HOG kullanarak sefalometrik goriintiillerden o6znitelikler
cikarmay1 ve belirli yer isaretlerini verimli bir sekilde tespit etmek igin KNN
siniflandirma algoritmasini kullanmayr amacglamaktadir. Tespit i¢in yalnizca
birkag c¢evreleyen yer isareti secilir ve bunlarin bulunmasi, aramay1 sefalometrik
goriintiilerde minimum bir alanla sinirlayacaktir. Eger bu islem yeterince hizliysa,
yer isaretlerinin tam yerini saptamak icin daha fazla zaman gerektiren
algoritmalar kullanilabilir. Bu c¢alismada Prn yer isareti ornek olarak
kullanilmistir. Veri kiimesi manuel olarak iiretildikten sonra, Prn igaretini igeren

blok 1044 milisaniye i¢cinde %100 dogrulukla konumlandirilmistir.

Alt ¢cene kemigi yer isareti olan Po’yu iceren blok %75 dogruluk orani ile
konumlandirilmistir. Cenenin ucundaki yumusak doku Pog isaretini iceren blok
%87,5 dogruluk orani ile konumlandirilmistir. Alt dudak yer isaretini igeren blok
%387,5 dogruluk orani ile konumlandirilmistir. N kemigi yer igaretini igeren blok
%25 dogruluk orani ile konumlandirilmistir. Algoritmalarin uygulamasi Java ile
yapilmakta ve kod, Intel 17 ikinci nesil CPU ve 8GB bellege sahip 2.67 GHz bir
platformda vyiiritiilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan sefalometrik goriintiiler
arastirma amaciyla www-0.ntust.edu.tw/~cweiwang/ISB12015/challengel/

adresinde Ucretsiz olarak mevcuttur.
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