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This study focuses on the development of a graphical interface application that automates the
marble classification process by removing it from the manual structure. The texture classification
process of marbles is a problem that can be overcome by using image processing and machine
learning-based technologies together. In the scope of the study, a graphical interface that classifies
marbles automatically has been developed. The training set is created by extracting feature
extraction of marble images classified with GUI. With classifiers using the training set, marble
images of unknown class are classified without the need for expert staff. The main screenshot of
the developed GUI is given in Figure A.

Figure A. GUI homepage

Purpose: Within the scope of the study, it was aimed to develop a system that automates the
marble classification process by removing personnel dependency. Histogram, LBP and SIFT
were examined in terms of feature extraction and added to the application. As the classification
algorithm, Extreme Learning Machine (ELM), Decision Tree (DT), Support Vector Machine
(SVM) and Artificial Neural Network (ANN) were examined and used in the application.

Theory and Methods: The two basic units of the marble classification process, feature extraction
and classification, are explained step by step. The effect of input parameters used in classification
algorithms on classification success is examined and given on the GUI. GUI can be a basis for
industrial applications by giving software design architecture. Feature extraction processes are
Python based, GUI and classification algorithms are developed based on Java. In the feature
extraction process, advanced Python mathematical functions and Swing, Java's advanced
interface development library, were used. In addition, by using Weka's Java library for
classification functions, classification functions can be integrated into GUI in an easy and
modular way.

Results: According to the proposed feature extraction and classification algorithms, by learning
the images of marble species belonging to 4 different classes, 20 from each, 90-95% cross-
verified classification results were achieved. After these results are obtained, the GUI 'design
architecture has been removed and developed for the end user.

Conclusion: The developed GUI offers a solution to a big problem for industrial use. It is aimed
to reach the most accurate result by determining the class according to the majority result by
running 4 different classifiers simultaneously. If the features of the marble image whose class is
determined do not meet the company's criteria, the training set development module developed
on the GUI can be automatically added to the training set with its class and features. This enables
training sets to be created that provide higher classification performance without any workload.
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Oz

Mermerlerin dokularina gére siniflandirma islemi, uzmanlik gerektiren kisisel goriise dayali
Makale Bilgisi manuel bir iglemdir. Uzman personel isletme iginde belirlenen Olgiitlere goére mermeri renk,

homojenlik ve dokusuna gore smiflandirmaktadir. Personel kaynakli yanlig smiflandirma
Aragtirma makalesi isleminden dolay:r firma ekonomik ve ticari itibar kaybina ugrayabilmektedir. Bu ¢alismada
Bagvuru: 29/10/2020 makine 6grenme tabanli mermer siniflandirma Grafiksel Kullanici Arayiizii (Graphical User

Diizeltme: 16/12/2020

Kabul- 16/12/2020 Interface - GUI) uygulamas gelistirilmistir. GUI tizerinde goriintiilerin 6zellik ¢ikarimi i¢in Yerel

Ikili Oriintii (Local Binary Pattern- LBP), Histogram ve Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiim

Anahtar Kelimeler (Scale Invariant Feature Transform- SIFT) yontemleri kullamlmstir. Siniflandirma igleminde ise
U¢ Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine-ELM), Karar Agaci (Decision Tree- DT),
Mermer Smiflandirma Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine- SVM) ve Yapay Sinir Ag1 (Artifical Neural
Ozellik Cikarim Network- ANN) kullanilarak toplu siniflandirma gergeklestirilmistir. Gelistirilen GUI ile egitim
ML Sinfiandirma islemi yapildiktan sonra sinifi bilinmeyen mermerin tiirli uzman personele ihtiya¢ duyulmadan
GUI . . . . .
saniyeler icerisinde belirlenebilmektedir. Bu ¢alisma, mermer siniflandirma uygulama yazilimi
olarak endiistriye uygulanmasi agisindan temel aragtirmalardan birini olusturmaktadir.
Keywords .
_ Development of Graphical Interface Based Marble
Marble Classification . ) . .
Feature Extraction Classification Application
ML Classification
GuUI Abstract

According to texture, making a classifying of marbles is a manual process expert person's ideas
based requiring experience. Expert personnel classifies the marble according to its color,
homogeneity, and texture according to the criteria determined within the enterprise. The company
may lose its economic and commercial reputation due to the misclassification process caused by
personnel. In this study, a machine learning based marble classification Graphical User Interface
(GUI) application has been developed. Local Binary Pattern (LBP), Histogram and Scale
Invariant Feature Transform (SIFT) methods were used for feature extraction of images on the
GUL. In the classification process, collective classification was performed using the Extreme
Learning Machine (ELM), Decision Tree (DT), Support Vector Machine (SVM) and Atrtificial
Neural Network (ANN). After the training process is done with the developed GUI, the type of
marble of unknown class can be determined in seconds without the need for expert staff. This
study has been constituted one of the basic researches in terms of application to the industry as a
marble classification application software.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Glnlmiizde basta ingaat sektorii olmak tlizere birgok farkli sektérde degisik amaglarla kullanilmakta olan
mermer, kat1 halde gecirdikleri degisiklik sonucunda kalker ve dolomit bilesenlerin uzun yillar icerisinde
bir araya gelerek olusturdugu dogal ve essiz bir tagtir. Mermeri traverten ve granit gibi dogal taglardan iistiin
kilan en 6nemli 6zellik, degisken miktarlarda barindirdig1 organik ve inorganik bilesenler sayesinde essiz
dokulara sahip olmasidir [1]. Essiz dokulara sahip olmasindan dolay1 yapilara estetik bir goriintii
vermektedir. Mermerlerin uygulama alaninda, gorsel biitlinliigli olusturan parcalarin kullanilmasi
istenmektedir. Benzer mermerleri ayirmak i¢in mermer plakalar siniflandirma islemine tabii tutulmaktadir.

Mermer siniflandirma iglemi, isletmelerde geleneksel olarak uzman personelin kararina gore yapildigindan
genel gecer bir yapiya sahip degildir. Ayrica uzmanin bilgi ve deneyimine bagli olarak, verdigi kararlarin


http://dergipark.gov.tr/gujsc
https://orcid.org/00000-0003-4423-0118
https://orcid.org/0000-0002-3625-5027
https://orcid.org/0000-0002-3625-5027

1036 Erhan TURAN, Besir DANDIL, Cafer BAL/ GU J Sci, Part C, 8(4):1034-1050 (2020)

yavag ve hatali olma olasilig1 yiiksektir. Bu durum endiistride dnemli maddi ve geri doniilemez itibar
kayiplarina neden olabilmektedir. Endiistriyel mermer siniflandirmada geleneksel olarak kullanilan
yontemlerle ortaya ¢ikabilecek kayiplara engel olabilmek i¢in, giinlimiizde insan hatalarin1 azaltmaya
yonelik caligmalar yogunluk kazanmaktadir. Bu caligmada, insan kaynakli hatalar1 minimize etmek,
siiflandirma stiresini bir saniyeye kadar diistirebilmek, biitiin ticari isletmelerde kabul goren genel gecer
bir smif etiketi belirlemek ve personel kaynakli aksamalar1 engellemek amaglarina yonelik olarak yapay
zeka tabanli bir GUI’ye sahip bir uygulama gelistirilmistir. Bu GUI’ye sahip program sayesinde, uzman
olmayan personelin dahi saniyeler i¢inde sinifi bilinmeyen mermeri en dogru kiimeye yerlestirmesi
amaclanmistir,

Literatiirde mermer siniflandirma iglemini otomatiklestirmek igin birgok c¢alisma yapilmigtir. Yapilan
calismalar daha ¢ok, otomasyon sistemlerinin gelistirilmesi ve deneysel yazilim {izerine yogunlagsmaktadir.
Otomasyon tabanli mermer smiflandirma c¢aligmalarinda, Programlanabilir Mantik Denetleyici
(Programmable Logic Controller-PLC) kullanan endiistriyel uygulamalar dnerilmistir [2, 3]. PLC tabanl
mermer siniflandirma konveydr hattinin deneysel ¢alismas1 yapilmistir [2]. Ayrica PLC, gergek bir mermer
fabrikasindaki konveyor bandina entegre edilerek mermer siniflandirma isleminde kullanilmistir [3].
Mermer smiflandirma islemi sirastyla 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma adimlar1 olmak tizere iki temel
asamadan olusmaktadir. Bunlardan ilki, mermeri sayisal olarak tanimlayabilmek i¢in 6zellik ¢ikariminin
yapilmasidir. Ozellik ¢ikarimindan sonraki ikinci asamada ise, veri seti kullamlarak smiflandirma
fonksiyonu olusturulur. Ozellik gikarim islemi, gériintiiniin pikselleri arasindaki iliskileri tanimlayabilmek
icin gelistirilen algoritmalarin ¢iktisidir. Diigiik hafiza tiikketimi ve hizli hesaplama 6zelliginden dolay1 LBP
Ozellik ¢ikarim yoOntemi mermer, granit, ahsap veya tekstil malzemelerinin smiflandirilmasinda
kullanilmaktadir [4-6]. Ayrica LBP ozellik ¢ikarimi kullanilarak ayni tiirdeki mermerleri seleksiyonlarina
ayiran bir ¢aligma gergeklestirilmistir [7]. Bu ¢alismada, ELM smiflandiricisiyla birlikte LBP, SIFT 6zellik
cikarim ydntemine gore daha basarim yiiksek sonuglar iiretebildigi gosterilmistir [7]. Ozellik ¢ikariminda,
hizl1 olmasi ve komsu pikseller arasindaki iliskinin incelenebilmesinden dolay: Histogram tabanh ozellik
¢ikarim yontemi de kullanilmaktadir [8]. Ozellik ¢ikarim yontemlerinden elde edilen 6zellik verileri ile
smiflandirma fonksiyonu haline getiren yapay zeka tabanli siniflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir.
SVM siniflandiricisi dokulari siiflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [12, 13]. ANN?” ler giris
ve ¢ikis hiicreleri olan, siniflandirma ve kiimeleme algoritmasi olarak da kullanilmistir [14]. Bir baska
caligmada, mermer goriintiilerinin bulanik karinca kiimeleme ve ANN kullanilarak siniflandirma basarimi
karsilagtirilmustir [15]. Yine SVM siniflandiricisi mermer goriintiisiine benzeyen dilimlenmis kuru jambonu
siniflandirmak i¢in kullanilmigtir [16]. Mermer siniflandirma islemini tamamen otomatiklestirmek igin
kontrolciilere ihtiya¢ duyulmaktadir. PLC kontrolciisii kullanilarak mermer siniflandirma igleminin gergek
zamanli yapildigi ¢alismalar bulunmaktadir [17, 18].

Bu calisma kapsaminda, mermer siniflandirma islemini gerceklestiren algoritmalar kullanilarak son
kullaniciya yonelik deneysel bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama tizerinde ¢oklu 6zellik ¢ikarimi ve
¢oklu siiflandirici kullanilarak mermer siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir. Histogram, LBP ve
SIFT ozellik ¢ikarim yontemlerini, DT, SVM, ANN ve ELM ise siniflandiricilart olusturmaktadir. Bu
yontemler uygulama {izerinde paralel bir sekilde kullanilarak en basarili sonucun tespit edilmesi
saglanmigtir. Siniflandiricilarin paralel ¢alismasi ile islemci ve hafizadan kazang elde edilerek diisiik
donanim seviyelerinde bile yiiksek basarim hedeflenmistir. Ayrica GUI” nin énemli 6zelliklerden biri de
test goriintiisiiniin 6zellikleriyle sinifin1 birlestirilerek egitim kiimesine otomatik bir sekilde eklenmesidir.
Boylece daha kapsamli bir veri seti isletme biinyesinde ilave bir maliyet olugturmadan elde edilecektir. GUI
ile birlikte mermer siniflandirma igslemi 6znel yapidan ¢ikarilarak genel gecer bir yapiya dondstiiriilerek
literatiire kazandirilmistir.

Bu calismanin takip eden boliimleri su basliklar altinda agiklanmigtir: Boliim 2° de, Onerilen yontemin
metodolojisi dzetlenmistir. Bolim 3 ve 4° te sirasiyla Ozellik g¢ikarimi ve smiflandirma asamalari
detaylandirilmistir. Boliim 5° te veri yapisi hakkinda 6zet bilgiler sunulmaktadir. Bolim 6’ da GUI
caligmasmin akig semasi ve uygulamasi anlatilmigtir. Son boliimde ise sonuglarin degerlendirilmesi ve
gelecekteki caligmalar i¢in Oneriler yer almaktadir.
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2. METODOLOJIi (METHODOLOGY)

Mermer siniflandirma uygulamasi sirastyla ozellik ¢ikarim islemi ve smiflandirma fonksiyonunun
uretilmesiyle gergeklestirilir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen GUI {izerinden egitim ve siniflandirma
islemi gerceklestirilmektedir. Denetimli mermer goriintiileri sisteme GUI {izerinden segilerek uygulamaya
tanitilir. Bu ¢alismada siniflandirma igin ELM, DT, ANN, SVM algoritmalari kullanilmistir. Egitim kiimesi
olusturma igleminde ise Histogram, LBP ve SIFT tabanli 6zellik ¢ikarim yontemleri kullanilmistir. Bu
caligmada Onerilen mermer siniflandirma isleminin akig semasi Sekil 1’°de verilmistir.

Ozellik Cikanmi & Ogrenme Adimi

1.1 —_ <.
Goriintl seti girisi

n
L} n
L} n
L} n
L} n
1 n
: 1.2 I' LBPH,Histogram & :
: SIFT tabanh 6zellik ]
L} n
L} n
L} n
L} n
1 n
L} n
1 L)

cikarimi

Ozellik veri seti I

e ——

Siniflandirma adimi

Sekil 1. Onerilen mermer siniflandirma sistemi akis semasi

Sekil 1’de verilen mermer siniflandirma isleminin akis semasinda, 6zellik ¢ikarim islemi ve siniflandirma
islemleri anlatilmistir. Goriintii seti girisi uygulama iizerinden secilmektedir. Mermer siniflarina ait
goriintiiler sinif isimleri belirten klasér adlariyla birlikte uygulama iizerinden secilerek 6zellik ¢ikarimina
baslanilmaktadir. Goriintiilerin boyutlari uygulamadan segilmeden 6nce ayni boyuta getirilerek standart bir
yapiya doniistiiriilmelidir. Caligma kapsaminda 10-kat ¢apraz dogrulama yontemine gore siniflandirma
basarimu Sl¢iilmiistiir. Bu yontemde egitim seti 10 pargaya boliinerek sirastyla her bir parcga test igin geriye
kalan1 ise egitim i¢in ayrilmaktadir. Bu islem sirasiyla biitlin pargalarin test verisi olarak kullanilmasiyla
sona ermektedir. Egitim kiimesi i¢in ayrilan verilerden siniflandirma fonksiyonlari olusturulduktan sonra
test icin ayrilanlar bu smiflandirma fonksiyonlar1 {izerinde test edilir. Test sonucu siniflandirma
fonksiyonunun basarimini gosterir. Sekil 1°de verilen akis semasinin islem adimlar sirasiyla asagida
aciklanmugtir.

e  Goriintii kiimesine LBP ve Histogram ozellik ¢ikarim islemi uygulanir. Ozellik ¢ikarim islemi
sonucunda goriintiilerin 6zellikleri dosyaya kaydedilerek egitim kiimesi elde edilir.

e Histogram ve LBP egitim seti ayr1 ayr1 10 pargaya ayrilarak 10-kat ¢apraz dogrulama igin
uygun hale getirilir.

e Smiflandirma asamasinda capraz dogrulama icin hazir hale getirilen egitim kiimesiyle
siniflandirict egitilir. Test verisiyle de test islemi gerceklestirilir. Test isleminin basarilarinin
ortalamasi siiflandirma basarisini vermektedir.
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3. OZELLIK CIKARIMI (FEATURE EXTRACTION)

Goriintiiyli olusturan renklerin geometrik bir sekilde diziliminden meydana gelen dokular, goriintii
siniflandirma islemlerinde goriintiileri birlestirici ve ayirict etkiye sahiptir. Dokuyu olusturan renkler,
goriintiiniin frekans, faz, rasgelelik, tekdiizelik, yogunluk ve dogrusallik ozelliklerini igerir. Ozellik
cikarimi asamasinda mermer gorlntiilerine sayisal degerlerden olusan etiketler atanir. Goriintiiniin
ozelliklerinden olusan egitim kiimesi siniflandirma ve kiimeleme islemlerinde kullanilir. Gelistirilen
GUI’de LBP, Histogram ve SIFT 6zellik ¢ikarim yontemleri kullanilmastir.

3.1. LBP Tabanh Ozellik Cikarimi (LBP Based Feature Extraction)

LBP detektori yiiksek bagarimli bir doku tanimlayicisidir. Doku siniflandirma ve kiimeleme islemlerinde
kullanilmaktadir. LBP, dokunun ayirt edici 6nemli Ozelliklerini ¢ikartir. Onemli noktalar histogram
tizerinde birlestirilerek 6zellik vektorii olusturulur.

LBP detektorii goriuntiiniin her bir noktasi i¢in komsuluk vekt6rii olusturmaktadir. Komsuluk vektori,
merkez noktanin etrafinda bulunan noktalarla iliskisini belirtir. Ozellik histograminin akis semas1 Sekil
2’de verilmistir.

Goriintli Hazirlama LBP Histogrami Olusturma
[ | [eeemmsssms—————————— 1
1 1o ]
11 ;] P bitlik LBP 214
. Goriintii girigi e vektériiniin 1
] ]
: 1 : hesaplanmasi 1
1 1l ]
' * 1 | * ]
[ 1| ]
1 1| ]
: 1.2 : : Uniform olmayan | 22 :
: Gri seviye goriintii : : LBP verilerinin :
1 ' K silinmesi ]
[ 1| ]
[ 1l * 1
1 1| ]
1 ]
: {7 1 : 1
1 L ] ozellikli 1
121 Nokta sayisi (P) ve M E2 ::Zf",.'kl,! LBP 2.1,
! yarigapin (r) — i vektoriniin 1
: belirlenmesi : : olusturulmasi :
1 1o ]
1 1o ]
- a -

Sekil 2. LBP detektorii akis semast

Sekil 3°te P=16, R=4 degerlerine sahip drnek bir LBP histogrami verilmistir. P merkez etrafindaki iligkili
nokta sayisini, R ise merkezin yarigapini belirtir. P noktasinin biiyiik olmasi hassasiyeti arttiracagi gibi
orantili olarak islem siiresini de arttirir. R’nin biiyiik olup olmamasi ise kii¢iik dokulara olan hassasiyeti
azaltabilmektedir. P ve R degeri i¢in en uygun yontem, deneme yanilma yoluyla en uygun degerler tespit
edilmesidir.

0.6
0.5
0.4

0.3:

0.2

Bulunma Orani

0.1

| ..

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Uniform Noktalar

Sekil 3. Rosso - Levanto sinifina ait ornek bir mermerin LBP histogrami

Sekil 3’te verilen histogramda, x diizlemindeki her bir nokta goriintiiniin LBP tabanli &zelligini
olusturmaktadir. Her x degerine karsilik gelen y degeri ise tekdiize noktalar i¢erisinde o gruba ait noktalarin
bulunma sikligini gosterir.
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3.2. Histogram Tabanh Ozellik Cikarimi (Histogram Based Feature Extraction)

Mermerin dokusunu sayisal olarak tanimlayabilmek i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarim islemlerinden biri de
histogram tabanli 6zelliklerdir. Birinci dereceden histogram tabanli 6zellikler 'Ortalama', 'Varyans',
'Carpiklik', 'Basiklik', 'Enerji' ve 'Entropi' dir. Ikinci dereceden histogram tabanl 6zellikler ise 'Zitlik',
‘Enerji', 'Homojenlik' ve 'Korelasyon' dur. Histogram tabanli 6zellik ¢ikarimi igin goriintii gri seviyeye
cevrilir. Gri seviye Histogrami renk diizeylerini iceren toplam nokta sayisini verir. Histogramin uygulama
asamalari, asagida adim adim verilmistir.

e  Goriintlinlin boyutu A X B seklinde ifade edilir.

e 2 boyutlu goriintii fonksiyonu f(x, y) ve x=0, 1, 2...A, y=0, 1, 2...B seklinde tanimlanir.
e Her f(x, y) fonksiyonu i¢in i=0, 1, 2...G’ye kadar gri renk seviyesini belirtir.

e Her piksel 8 bit ile ifade edildiginden, maksimum G=2%=256 seklinde islem goriir.

e Histogram da herhangi bir renk diizeyinin goriintiide bulunan toplam sayist h(i) seklinde
gosterilir.  Ornek olarak “h(137)=60" islemi 137. gri seviyesinden, goriintiide toplam 60
noktanin oldugunu belirtir.

e Histogram iizerindeki gri renk seviyesinin yogunlugunu ifade eden p(i) degeri denklem (2)’de
verilmistir.

p()=h(i)/(A x B) (2)

Islenmemis goriintii gri seviye goriintiiye doniistiiriildiikten sonra histogram alma islemi gergeklestirilir.
Histogram olusturma islemi agsamali olarak Sekil 4’te verilmistir.

Ham Goriinti Gri Seviye Goriintii

Gri Seviye Gorunti Histogrami l

::::::

Nokta Sayisi

GlrnioRenk :enviyesi
Sekil 4. Histogram olusturma iglemi
3.3. SIFT Tabanh Ozellik Cikarim (SIFT Based Feature Extraction)

SIFT detektorii farkli goriiniimler arasinda giivenilir eslestirme gerceklestirmek i¢in kullanilabilecek bir
anahtar nokta tanimlayicisidir [7]. Bu anahtar nokta tanimlayicisi dongiisel, boyutsal, parlaklik, 6l¢ek ve
giiriiltiiye kars1 direncli oldugundan yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. SIFT detektorii asamali bir sekilde
gerceklesen dort adimdan olusur.

e Olgek uzaymdaki ug¢ deger noktalarim tespiti
e Anahtar noktalarin bulunmasi
e Yonelimlerin belirlenmesi

e Anahtar nokta tanimlayicilar
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Yukarida ardisik gerceklesen dordiincii adimin sonunda 6zellik tanimlayicilar elde edilir. Bu adimlari
gerceklestiren akis semasinin adimlari farkli renklerle ifade edilerek Sekil 5°te verilmistir.

=== [e—

Olgek Uzayim | )
' »| Kenararin El |
Olusturma I
1.1 Laplacian of I " " 31 I
I Gaussian I A?a |t'ar Noktalara
| Vaklnlastlrmas‘ I I Yoénelim Atanmasi' I

|—__q—_

r——
2

|

|

: a|
Anahtar Noktalarin 1 Yerel imge
Bulunmasi ‘ I I Tanimlayicl I

L1

Sekil 5. SIFT detektorii akis semasi

4. SINIFLANDIRMA iSLEMI (CLASSIFICATION PROCESS)

Mermer goriintiilerini siniflandirabilmek icin goriintii 6zelliklerini 6grenerek siiflandirma fonksiyonlari
tireten smiflandiricilara ihtiyag duyulmaktadir. Bu nedenle en basarili siniflandirma sonucunun elde edilip
degerlendirilmesi i¢cin ELM, KA, ANN ve SVM yontemleri kullanilmistir. Bu smiflandiricilar girig
parametreleri GUI {izerinden degistirilerek en basarili sonuglarin iiretilmesi saglanmaistir.

4.1. ELM Simflandiricis1 (ELM Classifier)

Huang ve ekibi tarafindan onerilen ELM, tek katmanl ileri beslemeli bir ANN modeli i¢in kullanilan
O6grenme algoritmasidir [9-10]. Bu calismada kullanilan ELM, test edilen goriintiiniin 6zelliklerini
kullanabilen, ileri beslemeli statik 6grenmeli bir yapiya sahiptir. ELM, ANN’ ye gore agirlik noktalarinin
atanmasi ve degistirilmesi yoniinden farklilik gdstermektedir. Bu yontemin avantaj ve dezavantajlari
asagida 6zetlenmistir:

1. Cok hizli bir sekilde egitim islemi gergeklestirilir.
2. ANN yapisina gore daha az hafiza tiikketimi saglar.

3. Sistemin egitilmesi i¢in az sayida parametreye ihtiya¢ duyulur. Bu durum gelistiriciler igin
kolaylik saglar.

4. Arakatmandaki hiicre sayisinin ve aktivasyon fonksiyonun belirlenmesinde kesin bir yontemin
bulunmamasi en énemli dezavantajidir.

ELM mimarisi, ANN mimarisine benzese de c¢alisma sekilleri farklidir. ELM de girisler ile ara katman
arasindaki (w) agirlik degerleri rasgele atanir; ayrica ilerleyen agsamada giincellenmez. Ara katman ile ¢ikig
katmani arasindaki agirlik degeri (B) analitik bir sekilde ve tek bir seferde hesaplanarak elde edilir. ELM
mimarisinin hiicre ve katman yapis1 Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. ELM katman mimarisi

Ara katmandaki hiicre sayisi, kullanicinin istegi ve veri yapisina gore atanir. ELM’ de giris agirliklarn
rastgele iiretilirken, ¢ikis agirliklari tek bir cevrimde analitik yontemler ile hesaplanir. Bu yontem ile egitim
stireci ANN siniflandiricisina gére daha hizl sekilde siiflandirmayi tamamlamaktadir [7,9].

4.2. Karar Agaci Simiflandiricisi (Decision Tree Classifier)

DT, belirsizligin en diisiik oldugu kurallan tespit ederek, egitim kiimesinin siniflandirilmasimi saglar.
Hesapsal islem maliyeti diisiik oldugundan bir¢cok alanda kullanilmaktadir [11]. DT, kural olusturma
algoritmasi olarak bol ve yonet yaklagimini kullanir. DT’de kullanilan egitim setindeki biitiin veriler
smiflarin ve 6zelliklerin dagilimindan bagimsizdir [11]. Bu nedenle DT’nin ¢alismas: ig¢in, verilerin
normalizasyona tabi tutulmasi zorunlu degildir. Karar agaglarinda diigiimleri olusturan kural ¢ikarimiyla
ilgili bir¢ok ¢alisma yapilmustir.

C4.5: Bu algoritma denetimli sayisal verilere sahip, egitim kiimesi iizerinden iglem gérmektedir. C4.5
algoritmasi sayisal verileri sniflandirilarak nominal degerlere doniistiirdiikten sonra ID3 yontemine gore
calismasini tamamlar [10]. Asagidaki adimlar takip edilerek hesaplanmaktadir.

1. Esik degeri bilgi kazancini belirlemek i¢in girilir.

2. Herhangi bir 6zelligin sayisal degerlerini V degeri belirtmektedir. Esik degeri t; seklinde
belirtilir. V degerleri siralanarak ortanca elaman bulunur ve i degeri ortanca elamanin indisidir.

30 ¢ =VitVin
L 2

4. Saysal degerler esik degeri olan ti ye gore, kategorilendirilerek nominal degerlere
doniistliriiliir. Bu asamadan sonra kategorilendirilmis egitim kiimesine, ID3 algoritmasi
uygulanarak DT olusturulur.

LBP ve Histogram tabanli egitim kiimesinin C4.5 tabanl karar agaclar1 olusturulmustur. Karar agaglarinin
test bagarisi, ¢capraz dogrulama yontemine gore deneysel sonuglar boliimiinde verilmistir.

4.3. Yapay Sinir Ag1 Simiflandiricisi (Artifical Neural Network Classifier)

ANN, insan beyninin 6grenme, ¢dziimleme, regresyon analizi gibi yeteneklerinin matematiksel yapiya
aktarilmasin1 amaglayan sistemdir. ANN ile insan beyninin matematiksel olarak modellenmesi
amaclanmigtir. ANN siniflandiricist kendi kendini gelistirebilme, sabit kaynak tiiketimi, islevsellik ve karar
hizi bakimindan verimli oldugundan bir¢ok alanda kullanilmaktadir [14]. Egitim islemi sirasinda ag
yapisina gore ayirt edici davranislar sergileyebilirler. ANN modeli olusturulmadan 6nce problemin iyi
analiz edilmesi gerekir. Problemin girisi ve ¢ikisi arasindaki baglant1 iyi analiz edilirse, aga verilecek
parametreler basari igin belirleyici olabilmektedir.

ANN temelde bes alt birimden olusur. Bu birimler girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu (birlestirme
fonksiyonu), aktivasyon fonksiyonu ve hiicre ¢ikisi olarak ifade edilir. ANN hiicre modeli Sekil 7°de
verilmigtir.
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Sekil 7. ANN hiicre modeli

ANN, verilerden ¢ikiglar elde ettikten sonra, bu ¢ikislari istenilen sonug ile karsilagtirir. Eger sonuglar
istendigi gibi degilse hatay1 agin tamamina yayarak agirliklarin giincellenmesini saglar. Bu sekilde hata
esik degerinin altina diisene kadar 6grenme iglemi devam ettirilir. ANN’ deki bu islem, insan beyninin
zamanla tecriibe kazanma O6zelliginden gelmektedir [14-15]. ANN’ nin agirliklarini, hedeflenen cikisa
ulasana kadar giincellemesi, 6grenme siireci olarak ifade edilir. Uygulamada ileri beslemeli tek ara katmanli
ve geri yayilimli bir ANN modeli kullanilmigstir. Ara katmandaki hiicre sayis1 manuel ve otomatik olarak
girilebilmektedir. Otomatik seceneginde ara katmandaki hiicre sayisi (giris 6zelliklerinin sayist + sinif
sayis1) / 2 seklinde hesaplanmaktadir.

4.4, Destek Vektor Makinesiyle Siniflandirma (Support Vector Machine Classifier)

SVM verileri smiflandirirken, siniflar arasi birbirine en yakin noktalar: tespit ederek, bu noktalar1 ayiran
fonksiyona dik uzakligi maksimum yapmay1 hedefler. Ayrica siniflar1 ayiran fonksiyonu olustururken,
biitiin siniflara esit mesafede olmasim1 amaglar. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde ¢ekirdek tipi
degistirilerek veriler siniflandirilabilir. Temelinde ikili siniflandirma olmasina ragmen ¢oklu siniflandirma
islemini de gerceklestirebilir [12].

SVM smiflandirma fonksiyonunun dogrusallik ve ¢ekirdek tipine gore belirlenmektedir Veri kiimesi
dogrusal olarak ayrilabiliyorsa dogrusal ¢ekirdek kullanilmalidir. Veri kiimesi dogrusal olarak
ayrilamiyorsa Gauss, Hiperbolik, Polinomal ve Puk gibi dogrusal olmayan ¢ekirdekler ile siniflandirma
yapilir.

Filtre tipi, egitim kiimesini diizenleyerek daha basarili siniflandirma fonksiyonlarmin tiretilmesini saglar.
Normalize filtre tipinde egitim kiimesindeki veriler belli bir araliga ¢ekilerek smiflandirma fonksiyonu
olusturulur. Standardize filtre tipinde ise veriler olasiliksal degerleri iizerinden islem goriir. Bu ¢aligmada
cekirdek ve filtre tipleri degistirilerek mermerlerin siniflandirma basarisi test edilmistir.

5. VERI YAPISI (DATA STRUCTURE)

Onerilen mermer smiflandirma ¢alismasindaki, mermer goriintiileri {iretim yapan cesitli firmalardan temin
edilmistir. Gorlintiiler 320x240 piksellik sabit boyuta 6l¢eklenmistir. Egitim kiimesi, Rosso Levanto,
Keivan, Onyx ve Siyah mermer tiirlerinin her birinden 20 tane olmak iizere toplam 80 goriintiiden
olusmaktadir. Egitim kiimesindeki mermer goriintiileri kendi adlariyla etiketlenmistir. Ornek mermer
tiirlerinin goriintiileri Sekil 8’de verilmistir.
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Rosso Levanto Grubu Mermerler

Sekil 8. Egitim kiimesinde kullanilan mermer gruplart

6. GRAFIKSEL ARAYUZ (GRAPHICAL USER INTERFACE)

GUI, Model Arayiiz Kontrol (Model View Controller-MVC) yapisinda son kullaniciya ydnelik
gelistirilmistir. Bu ¢alismada, GUI’nin biitiin birimleri ayr1 ayri siniflar halinde gelistirilerek nesne tabanli
mimari kurulmustur. Béylece GUI iizerinde yapilacak olan gelistirme, giincelleme ve bakim maliyetlerinin
en diisiik seviyede tutulmasi saglanmistir. GUI mimarisinin, her bir alt birimi numaralandirilarak Sekil
9’da verilmistir.
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Sekil 9. GUI akis semast

Bu calismada, sistemin tamami GUI {izerinden ydnetilebilir. GUI kullaniciyla gorsel iletisimin yant sira alt
birimler arasindaki iletisimi de saglar. Alt birimler GUI {izerinden dosyalar ve degiskenler seklinde
tanimlanan hafiza birimleri iizerinden haberlesir. Sekil 9’da verilen birimlerin ¢aligma yontemleri adim
adim agagida aciklanmistir.

GUI: Uygulamanin merkezi islem birimi olarak kabul edilir. Sadece alt birimleri yonetmenin yani sira
kendi iizerinde bulunan sanal hafiza birimleriyle akis kontrolii saglar. GUI baglangi¢ ekran1 Sekil 10°da
verilmistir.
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Sekil 10. GUI ana sayfa

Sekil 10°da belirtilen goriintii iglemleri boliimiinde, kameradan veya hafizadan goriintii ylikleme islemi
gerceklestirilebilir. Goriintii yiiklendikten sonra LBP, histogram veya SIFT tabanli ozellik ¢ikarimi
yapilmasi igin se¢im yapilir. Yapilan 6zellik se¢imine gore, test goriintiisiiniin 6zellikleri siniflandirma
algoritmalari i¢in uygun dosya bigimine doniistiirtliir.

CSV tabanh egitim Kiimesinin olusturulmasi: Sisteme mermer goriintiilerinin tanitilmas: gerekmektedir.
Bu islem ikinci boliimde agiklanan 6zellik ¢ikarim islemlerinin yapildigi meniidiir. Sekil 9°daki biitiin
islemler GUI tarafindan baglatilarak denetimi saglanir. Bu alt birim goriintiiniin dosya yolunu ve
oOzelliklerin kaydedilecegi dosya adin1 parametre olarak alir.

Goriintiilerin bulundugu klasoriin adi, goriintiilerin smifi olarak kabul edilir. Dosya yolundaki goriintiiler
sirastyla “feature-lbp.py” ve “feature-hist.py” adli uygulamalarda okunarak, 6zellikleri “csv” uzantili
dosyalara kaydedilir. Bu uygulamalar ile sadece LBP ve histogram tabanli 6zellikler elde edilir. SIFT
tabanli 6zellikler, kelime cantasi modeline doniistliriilmesi gerektiginden, bu meniide olusturulamaz.
Egitim kiimesindeki biitiin elamanlarin, anahtar noktalarindan olusan SIFT tabanli histogram iizerinden
kiimeleme yapilarak kelime ¢antasi modeli olusturulur. Dolayisiyla biitiin siniflara ait drneklerin ayni1 anda
okunmasi gerekmektedir. Bu islem bu meniide yapilamayacagindan siniflara ait goriintiilerin yollar1 bir
sonraki meniide kullanilmak tizere dosyaya kaydedilir. Bu islemlerin gergeklestirildigi menii Sekil 11°de
verilmistir.

-] Yeni Eqitim Seti Egitim Sefini Gaster
H Mean, Varyans, Skewness, Kurtosis, Energy1, Entropy, Contrast, Egitim gértntilerinin dosya yollan kaydedilmistir.

Energy2, Homogeneity, Correlation, Class CSVta ARFF sayfasinda dosya yolundaki gérintiller birlestirilerak
5558, 15.05,1.9,8.79,0.03, -5.66, 0.3, 0.71, 0.88, 0.42, mermera editim kiimesi olugturulacakdr.
81.14, 48.73, 1.67,5.12, 0.01, 7.0, 0.94, 0.43, 0.76, 0.8, mermert
63.19, 37.53, 1.87,6.17,0.02, -6.57, 1.39, 0.53, 0.75, 0.49, mermera
67.61,29.39, 2.89, 12.97, 0.02, -6.13, 0.38, 0.58, 0.86, 0.8, mermera
5481, 48,82, 175,5.91,0.01,-6.99, 254, 0.35, 0.64,0.48, mermera |~
2962, 45.69, 2.63, 10.18, 0.03,-6.08, 0.85, 0.69, 0.85, 0.7, mermerA | [ x0,x1, X2, 3, x4, x5, x6, 7, 18, x9, x10, x11, x12, 13, x14, x15, x16,
43.85, 38.05, 2.49, 10.44, 0.02, -6.53, 0.7, 0.49, 0.82, 0.75, mermerA | || x17, class
37.93,51.04,2.14,7.11,0.02,6.39, 0.93, 0.64, 032, 0.81, mermera 0.0802, 0.0672, 0.0177,0.0083, 0.0049, 0.0035, 0.0026, 0.0026,
34.91,48.82, 2.24,7.74, 0.02, -6.25, 1.24, 0.66, 0.81, 0.71, mermera. 0.0036, 0.0060, 0.0018, 0.0038, 0.0026, 0.0067, 0.0125, 0.0713,
62.15,29.6,1.74,9.4,0.01,-6.71, 0.53, 0.48, 0.81, 0.71, mermerd 0.1034,0.6005, mermerA
42.85,38.24, 2.52, 10,58, 0.02, -6.52, 0.48, 0.52, 0.87, 0.84, mermerA 0.0696, 0.0605, 0.0244,0.0122, 0.0080, 0.0087, 0.0082, 0.0086,
68.6,52.03, 1.06, 3.67,0.01,-7.38, 0.72, 0.35, 0.81, 0.87, mermerA 0.0090, 0.0082, 0.0061,0.0109, 0.0062, 0.0101, 0.0159, 0.0821,
2963, 4572, 2.63,10.18, 0.03, -6.08, 0.87, 0.69, 0.85, 0.76, mermera | ([ 0.0915, 0.6779, mermerA
68.96,52.18, 1.05, 3.66,0.01,-7.38, 0.73, 0.35, 0.81, 0.87, mermera 0.0804, 0.0596, 0.0171,0.0087, 0.0064, 0.0053, 0.0053, 0.0051,
§5.37, 36.67, 1.61,6.72,0.01,-6.89, 0.61, 0.38, 0.8, 0.79, mermera 0.0057,0.0082, 0.0053, 0.0067, 0.0049, 0.0089, 0.0139, 0.0709,
38.41,48.18, 2.15, 7.56, 0.02, -6.58, 0.87, 0.6, 0.81, 0.8, mermert 0.1067,0.5791, mermerA
43.54,511,1.94,6.17,0.02,-6.52, 1.12, 0.6, 0.8, 0.78, mermerA 0.0688, 0.0559, 0.0298,0.0157, 0.0114, 0.0092, 0.0083, 0.0090,
4084, 4466, 1.95, 687, 0.02, 6.7, 0.9, 0.5, 0.81, 0.76, mermer& 0.0092, 0.0106, 0.0062, 0.0075, 0.0064, 0.0126, 0.0223, 0.0582,
32,86, 47.06, 2.22,7.83,0.03, -6.17, 0.97, 0.65, 0.82, 0.75, mermera, 0.0854, 05726, mermerA

Editim Setini Klas6rde Gster 62.21,30.15,17,9.1,001,-6.73, 0.54, 0.45, 0.81, 0.71, mermera 0.0820, 0.0595, 0.0186,0.0078, 0.0051, 0.0038, 0.0035, 0.0034,

Sekil 11. CSV tabanl ozellik ¢ikarim meniisii
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Sekil 11°de, LBP ve histogram tabanl1 6zelliklerin elde edilmesi gosterilmistir. Uygulamada yeni bir egitim
seti olusturma veya egitim seti giincelleme iglemi yapilabilir. Yeni egitim seti olusturuldugunda egitim seti
admin girilmesi gerekir. Giincelleme yapildiginda ise istenilen egitim seti se¢ilmelidir. “Klasor Se¢” butonu
ile goriintii yolu seg¢ilir. “Baslat” butonuna basildiginda, seg¢ili goriintii yolundaki goriintiilerin 6zellikleri
elde edilerek “csv” dosyasina kaydedilir. Daha sonra ayni egitim kiimesine farkli bir sinif eklemek igin
giincelleme iglemi yapilmasi gerekmektedir. Bu islemlerden sonra, “Baslat” butonuna tekrar basildiginda
ayni egitim setine yeni smiflardan olusan goriintiilerin 6zellikleri eklenerek giincellenecektir. Aym
zamanda SIFT i¢in tutulan dosya yollarinin bulundugu dosyada giincellenecektir. “Egitim Setini Goster “
butonuna basildiginda ise egitim setinin tamami okunarak kullanicrya gosterilir.

Arff Uzantih dosyanin olusturulmasi: Uygulamanin egitim kiimesini sekil yoniinden tanimasi i¢in “arff”
uzantili dosya bi¢imine donistiiriilmesi gerekmektedir. Bu dosya tipi Weka tabanli bir dosyadir. Dogrudan
Weka kiitiiphanesinin fonksiyonlar1 kullanilarak okunur. LBP, histogram ve SIFT tabanli 6zellikler ayri
ayr1 dosyalarda tutulur. Dolayisiyla bu dosyalarin ayri ayr1 “arff” dosya tipine doniistiiriilmesi
gerekmektedir. CSV tabanl egitim kiimesinin olusturulmasi isleminde sadece LBP ve histogram tabanl
ozellikler elde edilmistir. SIFT tabanli egitim kiimesinin, “csv’’ dosyasi bu boliimde olusturulacaktir. SIFT
ozelliklerinin “csv” dosyasi olusturulduktan sonra “arff” dosya tipine doniistiirtilecektir.

LBP ve histogram tabanli “csv” dosyasinin, “arff” dosyasina doniistiiriilmesi ve SIFT ozelliklerinin
cikarilarak “csv” dosyasinin olusturulmasi, paralel yapilir. Bu islemler birbirinden bagimsiz oldugundan
Java’nin ig parcacig1 (Thread) yapisi kullanilarak eszamanli calistirilir. Dolayisiyla islem siiresi kisalir. Bu
islemlerin gerceklestirildigi menii Sekil 12°de verilmistir.

(S o
EGITIM SETE DONUSTURME MODULD ARFF KLASORUND A HIST dosyast ARFF dosyasina donisirldi.
|rossodcsy |»|| DoNUSTUR | Histogram Eilim SetARFE Local Binary Pattern EGitim SetiARFF rosso3sl. SIFT Dosya Yolu

Mean, Varyans, Skewness, Kurtosis, Energyt, 78.89,79.09,0882440.01747.253,0.37,08

Entrapy, Contrast, Eneray?, Homageneiy mermerC
Carrelation, Class 57.165057,1525.09,0.017.21,116038,07:

D

@relation rosso4-lop Asadidaki dosya yollannda bulunan gorinitierin 2]
dzellik noktalan bulunarak arff dosyasi otomatik
@attribute x0 numeric bir gekilde olugturulacaktr.
75.3,3467,2.4,8.48,0.03 -6.03, 0.73, 0.48, mermerC: @attibute’ x1' numeric CUsers\ErhaniDeskop!

0.8,0.74, mermerA 58.3140.81,207,6.66.0.02-667.1.140.33,07 (@attribute" x2' numeric Cil Desktophd

5558, 15.05, 1.9,879,0.03 566,03, 0.71, mermerc’ @altibute’ k3 numeric L
0.88, 0.42, mermerA ﬁefﬁ?sréﬂﬁﬂmm 8.83,147034073 (@attribute" x4' numeric ~
tan s i | B armoan e S e
78,01, 38.06, 1.26, 4,56, 0.01,7.03,083,0.37, ||| mermerC @altibute’ X7 numeric SIFT dzellikleni olugturma iglemi baglatid.Llfen

076 079 v v | 105.14,69.87,1.09,289,001,7.02,1.17,0.420 @alibul 3 numeri bekieyinkz

mermerC’ @alribute ' 9 numeric fraining_names 3 [C:

Mk
L u [»

%0, x1,x2,x3, x4, %5, %6, X7, X8, x9, x10, x11,x12 ; 41.89,47.042640.79,0.02,643117051,07 @altibute’ 10 numeric \Wsers\ErhanliDesktoph

x13,x14, x15, x16, x17, class —| mermerC’ @alribute x11 numeric C

0.0861,0.0588, 0.0242, 0.0142, 0.0113, 03.42,20052250.38,0.02,6.450.4,0.57,0.85, @altibute” x12 numeric L ErhaniDeskiopi\1

0.0108, 00111, 00128, 0.0149,0.0145, meimerC @alibue 13 numeic c

0.0106,0.0111,0.0100, 0.0134, 0.0189, 97.150.19,098,331001-7.36,0.930.35,0.78, WsershErhaniiDesktoph 1

@attribute ' x14' numeric _
0.0504, 0.0847, 05523, mermer meimerC @attioute’ 15 rumeic bt

0.0802, 0.0672,0.0177,0.0083, 0.0049, 6763568012436001-714134035072 @altibute’ 16 numeric rossod-siftcsv adl ozellik dosyas! olugturuldu Arff
0.0035,0.0026, 0.0026, 0.0035, 0.0080. mermerC @atirouts’ 17 numeic i

0.0012,0.0038, 0.0026, 0.0067, 0.0125, r

0.0713,0.1034, 0.8008, mermerA LI ( Il (D
010RGR NNANA NN24L 01192 N AAAD hd

Sekil 12. CSV’ den Arff dosya tiiriine doniistiirme meniisii

dosyasini olugturmak icin déniistiirme iglemini
baglatiniz.

[ |

[ - D[]

Sekil 12°de verilen menti agilirken sistemde kayith “csv” dosyalar taranarak secenek kutusuna otomatik
bir sekilde yerlestirir. Kullanic1 “Doniistiir” butonuna basmadan dnce segenek kutusundan egitim setini
secmelidir. Doniistiirme iglemi basladiktan sonra LBP ve Histogram dosyasinin “arff” dosyasi ile ayni
egitim setinin SIFT tabanli “csv” dosyasi olusturulur. SIFT tabanli “csv” dosyasi olustuktan sonra meniiniin
sagindaki secenek kutusu da aktiflesir. SIFT tabanli “csv” dosyasi, meniiniin sagindaki “Doniistiir”
butonuyla “arff” dosyasina dontistiiriiliir.

Test goriintii girisi: Yeni goriintii girigi Sekil 8’de verilen akis semasinin dordiincii adiminda gergeklesir.
Uygulamaya hafizadan veya kameradan goriintii girisi yapilabilir. Kameradan goriintii girisi deneysel
olarak gelistirilmistir. Yeni goriintii girisi yapildiktan sonra {i¢ tip 6zellik ¢ikarim islemi uygulanabilir. LBP
tabanl o6zellik ¢ikariminda, gri seviye goriintiideki tekdiize noktalarin histogrami ¢ikarilir. Histogram
tabanl 6zellik ¢ikarim isleminde, goriintii gri seviyeye ¢evrildikten sonra histogrami elde edilir. Histogram
tizerinden sayisal Ozellikler hesaplanir. SIFT tabanhi 6zellik ¢ikarimi igin gdrsel kelime cantasinin
olusturulmasi gerekmektedir. Bu gorsel kelime ¢antasi k-Ortalama ile kiimelenerek on kiimeye ayirilir.
Yeni gorintiiniin 6zellikleri bu on kiimeye olan vektorel uzakliklarla ifade edilir. Bu yiizden test
goriintiistiniin SIFT tabanl 6zellikleri igin SIFT tabanli egitim setinin secilmesi gerekir. Test goriintiistiniin
ozellik ¢ikarim islemi Sekil 13, Sekil 14 ve Sekil 15°te ayr1 ayr verilmistir.
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| Gariinti Igkemeri

ResmYsde || KamerapAg | |LP M | | Ozelik Gikartem

Percentage

Sekil 13. LBP tabanli ozellik ¢cikarimi

| Gorinty igemiest

Resim Yaiie Kameray Ag Histogram | v Oeliik Cokartent |} %%

05,2.66,001,-7.39.0.73

m B X ]

|«

Sekil 14. Histogram tabanli 6zellik ¢ikarimi
Gorinti iglemleri

Resim Yukle ‘ Kameray) A SFT

Gri Sewye Gorunty Anahtar Nokta Tanemlapichan Goreati Onelfitent

Sekil 15. SIFT tabanli ozellik ¢ikarumi

Sekil 13, Sekil 14 ve Sekil 15’te goriildiigii gibi test goriintiisiiniin 6zellik ¢ikarim islemleri ayr1 ayri
gergeklestirilir. LBP, histogram ve SIFT tabanli 6zellik ¢ikariminin birlikte denenmesinin amaci dogruluk
derecesini arttirmaktir. Mermer dogal bir tastir. Biitiin mermer yiizeyleri benzersizdir. Bu ylizden LBP ve
histogram tabanli 6zellikler siniflandirma i¢in elverislidir.

Simiflandirma ve sonug¢ ¢ikarma: Egitim kiimesi ve test kiimesinin 6zellikleri kullanilarak, siniflandirma
islemi gerceklestirilir. Egitim kiimesi, smiflandirma algoritmalarina verilerek Ggrenme islemi
gerceklestirilir. Siniflandirma algoritmalar iizerinden test goriintiisiiniin 6zellikleri test edilir. Ug 6grenme
makinesi, Karar agaci, Yapay sinir ag1 ve Destek vektor makinesi kullanilarak smiflandirma islemi
gergeklestirilir. Bu siniflandirma algoritmalar1 paralel bir sekilde calisarak sonug iiretir. Siniflandirma
islemi ayarlarimin yapildigi mentii Sekil 16°da verilmistir.
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Smiandima gemier |

Egitim Kimesi Dataset Seciniz : Niimum Gien :Q:l 05 Momentum |06 Kernel NormalizedPolyKernel :

Girenme Orani [ itre Tipi | Normalize training data :

Ozelikler  Local Binary Pattern L
Diigiimdeki Min. Yaprak |1 : I e o
’:B B ’—a Kalibrasyon Yontemi :
Simifandirma Yont. |ELM-DT-ANN-.. : Onialk S s, ’:E

(Ondalik Say Has. 1 : P— EB

[ ] Onerilen Ayariar "] Giincelleme

Cross Validation :Bs Cloneiendyartar ~ [1ougana [ 06 DeirSapst 3000

| Budama Srrasinda Alt Afaclan Kaldr | Onerilen Ayarlar ['] Onerilen Ayarlar "] Onerilen Ayarlar
"] Egitm SetiniKontrol Et ~[] Garsellegtir W [] Egiim Sefini Kontrol Et ] Eitim Sefini Kontrol Et [] Egitim Sefin Kontrol Et

Karmagikltk ==V

SINIFLANDIRMAYI BASLAT

Sekil 16. Siniflandirma ayar meniisii

Sekil 16’da verildigi gibi siniflandirma algoritmalarinin ayarlar1 ayni menil iizerinden yapilmaktadir.
“Baslangi¢ Ayarlar1” kisminda egitim kiimesi se¢im alani mevcuttur. “Simiflandirmay1 Baglat” butonuna
basildiginda girilen ayarlarla birlikte egitim kiimesi ve test goriintiisiiniin 6zellikleri siniflandirma
algoritmalarina verilir. Siniflandirma algoritmalar1 igsleme ayni anda baslayarak sonug iiretmeye calisir.
Uygulama biitiin siniflandirma algoritmalarinin sonuglarmi {irettigini algiladiginda sonug gosterim
sayfasini baslatir. Smiflandirma algoritmalarinm “Onerilen Ayar” bdliimii zaman kazancini géz ard1 ederek
en dogru sonucu elde etmek i¢in otomatik bir sekilde siniflandirma algoritmalarmi ayarlar. Kullanicinin
istegi dogrultusunda “Onerilen Ayarlar” islemi siniflandirma algoritmalarinin tamamina veya istenildigi
kadar algoritmaya uygulanabilir. Sonu¢ meniisii Sekil 17°de verildigi gibidir.

Sonug Sayiast

U1 -L06-M0B-N3000-V0-50-E20-Ha -C1.0-L0.001-P10E-12-N1-V-1-W1K -N 2000 R 1-F sig
J48 unpruned tree -output-debug-info -do-not-check-capabilities “weka.classifiers. function: PolyKermel -E ===5-{old Cross-validation ===
Sigmoid Node 0 1.0-C 250007 -calibrator
Inputs  Weights “weka classifiers functions MultilayerPerceptron -L 0.3 Correctly Classified Instances 28 70
X17 <= 0.5744 Threshold -1.2992086066477762 -M02-N500-V0-80-E20-Ha" Kappa statistic 04
| X0<=0.0689: mermerA (13.012.0) Node 2 -6.6616792479781655 K&8 Relative Info Score 1600 %
| X0 00889 mermerB (18.0) Node3 2768773409625113 K&8 Information Score 16 bits 04
X17 > 05744: mermerA (9.0) Node 4 9.121474964639456 bitsfinstance
Node 5 4.0809384058122165 Kemnel used: Class complexity | order 0 40 bits 1
Number of Leaves 3 Node 6 3.0585749518735386 Linear Kernel: Kixy) = <xy> bitsfinstance
Node 7 -5.695930596972647 Class complesity | scheme 12888 bits
Size ofthe tree 5 MNode 8 -2611528270199845 Classifier for classes: mermerA, mermerB 3222 bitsfinstance
Node 9 -1.8375658232756003 Complexity improvement  (Sf) -12848  bits
Node 10 4.803649766880334 BinarySMo 3212 bitsfinstance
Correctly Classified Instances 27 Node 11 -0.5527827456222648 Mean absolute error 03
% Sigmoid Node 1 Machine linear: showing attrioute weights, net support Root mean squared emar 05477
Kappa statistic 035 Inputs  Weights vectors Relative absolute error 60 %
Wean absolute error 03219 Threshold 13952747264227756 Root relative squared erfor 109.5445 %
Root mean squared eror 05601 MNode2 6.65057498111658 0.7955* (standardized) x0 Total Number of Instances 40
Relative absolute error 64.375 % Node 3 -2.8157308520854472 0.4266 * (standardized) x1
Root relative squared error 1120128 % Node 4 -9.120842405521248 02112 * (standardized) x2 === Confusion matrixfor fold /5 ===
Total Number of Instances 40 Node 5 -4.0468608107850494 02645 * (standardized) x3
MNode 6 -3.0907799733974426 -0.247 * (standardized) x4 a b <-dassifiedas
Hesaplanma Siiresi: 267351465 ms Node7 5714874079123952 -0.4752° (standardized) x5 1010 a= mermera
Node 8 25853221455146556 0724 * (standardized) x6 213] b= mermerB.
Node 9 1.8637886258613484 16331 * (standardized) x7
Node 10 -4.763673700850529 10908 * (standardized) x Hesaplanma Suresi: §117.080301 ms
Node 11 0.5654420073856229 -0.3817 * (standardized) xa
Sigmoid Node 2 -0.6339 " (standardized) x10
Inputs  Weights -0.566 * (standardized) x11
Threshold -0.49993176137946094 0.8572 * (standardized) x12
Altrib X0 _0.9534947453968665 05355 * (standardized) x13

pemers || |

Sekil 17. Sonug sayfast

Sekil 17’de verilen sonu¢ sayfasinda simiflandirma algoritmalarinin fonksiyon degerleri ve test
goriintiistiniin  sonuglar1  hesaplanmistir. Sonug sayfasi, test goriintiisiniin  simifini, smiflandirma
algoritmalarinin hesaplama siiresini ve ¢capraz dogrulamali basar1 oranini gosterir.

Simiflandirma algoritmalari test goriintiisii igin farkli sonuglar iiretebilir. Sistem, siniflandirma algoritmalari
arasinda yapilacak oylamaya gore genel sonuca karar verir. Bu oylama sonucunda hangi sinif sayis1 fazla
ise uygulama ona gore se¢im yapar. Uygulamada sadece biitiin algoritmalarin sonucu ayni ¢ikarsa, kalite
kontrol logosu gosterilir. Kesin sonug ¢ikarimi igin fakli senaryolar mevcuttur. Birden fazla sinifa ait egitim
kiimesinde her bir siniflandirma algoritmasi farkli sonug verebilir. Bu durumda dogruluk orani fazla olan
algoritmanin verdigi sonu¢ dikkate alinir. Aym1 zamanda biitiin smiflandirma algoritmalarinin farkl
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sonuglart ayni basariyla verdigi diisiiniiliirse i¢lerinden birine dncelik atanabilir. Sonu¢ ¢ikarma igleminin
algoritmasi Sekil 18’de verildigi gibidir.

Sonug Dizisi, Test Sonuclarimn Frekans: Sonug¢ Frekanslarim Sirala
Capraz Dogrulama Basan Dizisi, ¢ ve F[] dizisine at

Sonuc=indis(F[0])

Capraz Dogrulama
Toplam(indis(F[0]))> F[0]=F[1]
Capraz Dogrulama &&F[1]'=F[2]

Joplamm(indis(F[1])

Sonuc=indis(F[0]) Sonuc=indis(F[0])

Capraz dogrulamaya gore
sirala ve S[] dizisine at Sonuc=indis(S[0])

Sekil 18. Sonug karar algoritmast

LBP ozellikleriyle, siiflandirma islemi gerceklestirildikten sonra kesin olmayan sonuglar ortaya ¢ikabilir.
Kesin sonuca ulagmak i¢in histogram ve SIFT algoritmalarina gére ayni1 islemler tekrarlanir.

LBP, histogram ve SIFT tabanli simiflandirma sonuglari belirsizlik igeriyorsa bu durum uygulama
tarafindan kullaniciya bildirilir. Kullanici, mermerin smifim1 ¢ikan sonuglara gore yanlis olduguna karar
verirse, bu mermeri sisteme tanitarak ogrenmesini saglayabilir. Sonu¢ sayfasinda, egitim kiimesinde
bulunan herhangi bir smif test goriintiisiine atanabilmektedir. “EGIT” butonuna basildiginda gbriintiiniin
ozellikleri ile birlikte sinif bilgisi egitim kiimesine eklenir. Boylece ayni goriintii tekrar sisteme geldiginde
siniflandirma algoritmalar1 bu goriintiiyii tantyarak dogru sonucu iiretebilecektir.

7. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Geleneksel olarak yapilan mermer siniflandirma iglemi, uzman personel goriisiine dayanan 6znel bir
islemdir. Smiflandirma igleminin personel kaynakli olmas1 zaman ve ekonomik agidan kayiplara neden
olmaktadir. Mermerlerin yanlis siniflandirilmasi ticari ve ekonomik kayiplara neden olmaktadir. Belirtilen
nedenlerden dolay1 bu ¢alisma ile mermer siiflandirma islemi, 6znel yapidan ¢ikarilarak genel geger
yapiya doniistiiren GUI gelistirilmistir. Egitim kiimesi i¢in goriinti kiimesine Histogram, LBP ve SIFT
tabanl 6zellik gikarim islemleri uygulanmistir. Onerilen simiflandirma yéntemi olarak ELM, KA, ANN ve
SVM kullanilmistir. Coklu siniflandirict ve 6zellik ¢ikarimiyla birlikte daha dogru siniflandirma sonucuna
ulagilmas1 saglanmistir. Uygulama ile mermer goriintiileri sisteme tanitildiktan sonra yeni mermer
gorilintiisiiniin sinifi belirlenebilmektedir. Gelecekteki ¢alismalarda, GUI yazilimi gémiilii sistem iizerinde
caligabilir hale getirilebilir. Gomiili sistem iizerinde galisan bir GUI, sanayi ortaminda daha etkin sekilde
kullanilabilecektir.
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