Pamukkale Univ Muh Bilim Derg, 24(2), 260-265, 2018

Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi

Pamukkale University Journal of Engineering Sciences

Oriintii tanima teknikleri ile agar yiizeyi iizerinde koloni morfoloji
siniflandirmasi

Pattern recognition techniques on agar surface colony morphology
classification

Volkan ALTUNTASY""~, Seda ALTUNTAS? =", Murat GOK3

1Bilgi Islem Daire Bagkanlig1, Bursa Teknik Universitesi, Bursa, Tiirkiye.
volkan.altuntas@btu.edu.tr
2Gida Mithendisligi Béliimii, Miihendislik Fakiiltesi, Bursa Teknik Universitesi, Bursa, Tiirkiye.
seda.altuntas@btu.edu.tr
3Bilgisayar Miihendisligi B6limii, Mithendislik Fakiiltesi, Yalova Universitesi, Yalova, Tiirkiye.
murat.gok@yalova.edu.tr

Gelis Tarihi/Received: 15.08.2016, Kabul Tarihi/Accepted: 31.05.2017

* Yazisilan yazar/Corresponding author

doi: 10.5505/pajes.2017.23169
Arastirma Makalesi/Research Article

0z

Mikroorganizmalar c¢iplak gézle gdéremeyecegimiz kadar kiiciik
canlilardir. Ekolojik dengede rol oynayan mikroorganizmalar temel
olarak bakteriler, mantarlar, algler, virtisler ve protozoalardan olusur.
Besiyeri ve petri kabi, mikroorganizmalarin ortamdan yalitilmasi,
gelistirilmesi, tanimlanmasi, sayimi gibi islemlerin yerine getirilmesi
icin agar ve diger besin maddeleri karistirilarak, mikroorganizmalara
biiyiime ortami saglamak amaci ile kullanilirlar. Mikroorganizmalar
cogalarak sayist milyonlara hatta daha fazlasina ulasabilir boylece
ciplak gozle goriilebilen, koloni olarak adlandirilan yapilar
olustururlar. Terminolojide bu yapi, koloni olusturan birim (kob, cfu)
olarak ifade edilir. Peynir, ekmek, meyve veya yogurtlarin tizerindeki
kiifler, cikolata, marmelat gibi seker iceren gidalar tizerindeki mayalar,
mikroorganizmalarin ¢ogalarak olusturdugu kolonilerdir. Besiyeri
lizerinde olusan koloniler, mikroorganizma ve iireme ortamina bagl
olarak farkli morfolojik ozelliklerde gériintiiler olusturmaktadir. Bu
calismada koloni gériintiilerinden gériintii isleme ve oriintii tanima
teknikleri ile mikroorganizmalarin siniflandiriimasi yapimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Mikrobiyoloji, Koloni olusturan birim,
Taksonomi, Segmentasyon, Oznitelik ¢ikarimi, Siniflandirma

Abstract

Microorganisms are small organisms as we cannot see with the naked
eye. Microorganisms that play a role in the ecological balance are
mainly composed of bacteria, fungi, algae, viruses and protozoa. The
medium and petri dish are used in order to provide the growth medium
to microorganism by mixing agar and other nutrients for performing
operations such as isolating from the environment, growth, counting of
microorganisms. The number of microorganisms may reach the million
or even more by reproductively, in this way they form structures called
colony which can be seen with the naked eye. In terminology, this
structure expressed as colony forming units (cfu). Mold on the cheese,
bread, fruit or yogurt, yeast on the sugar-containing foods such as
chocolate, marmalade are colonies formed by grown microorganism.
Colonies formed on the agar, create images of different morphological
characteristics depending on the microorganism and growth media. In
this paper, classification of microorganism is performed from the colony
images by image processing and pattern recognition techniques.

Keywords: Microbiology, Colony forming unit, Taxonomy,
Segmentation, Feature extraction, Classification

1 Giris
Mikroorganizmalar, atmosferin bir¢ok tabakasinda, yer
kiirenin oldukg¢a derinliklerinde, akarsularda, okyanuslarin en
derin noktalarinda, kayalarin iclerinde, ekosistemin her
bolgesinde yasayabilmekte ve yasamlarimizin her alaninda
varliklarini siirdiirmektedirler.

Kati  besiyeri  kullanimi  mikroorganizmalarin  tespit
edilmesinde kullanilan yontemlerden biridir. Kiif, maya ve
bakteriler, bulunduklar1 {reme ortamina (besiyeri) ve
mikroorganizma cinsine gore farkli morfolojik oOzelliklerde
koloni gorintiileri olustururlar. Olusan bu goriintiilerden
mikroorganizmanin cinsine karar verilmektedir.

Goriintii isleme ve oriintii tanima ile imge siniflandiriimasi
bircok problemin ¢oziimiinde o6nemli rol oynamaktadir.
Tiirkoglu [1] kan hiicrelerinin taninmasi ve simiflandirilmasi
icin degismez moment ve c¢oklu smnif destek vektor
makinelerine dayali bir yontem kullanmistir. Koger [2] iris
goriintiillerinin siiflandirilmasimi canny kenar bulma, gabor
dalgacik doniigiimii, ortalama mutlak sapma ve yapay sinir
aglar kullanarak gercgeklestirmigtir. Kayaalti [3] bilgisayarl

tomografi gorintiilerinden karaciger fibrozisinin
evrelendirilmesi i¢in, glem matrisi, ayrik dalgacik déniisiimi,
ayrik fourier doniisiimi, gabor filtreleri, destek vektor
makineleri ve k-en yakin komsu tekniklerini kullanmistir.
Chourasiya ve Rani [4] kirmizi kan hiicrelerinin otomatik
sayimi i¢in isaret¢i kontrollii havza segmentasyon teknigini
kullanmistir. SW. Myint [5] tarafindan ytriitiilen calismada;
fraktal yaklasim, yiiksek c¢oziintrliklii goriintii verilerinde
sehre ait arazi gorlntiistiniin yapisal 6zelliklerini karakterize
etmek icin kullanilmistir. Dalal ve dig. [6] insan tespiti i¢cin
orijinal MIT yaya veri tabami iizerinde HOG (Gradyan
Oryantasyon Histogram - Histograms Oriented Gradients)
yontemini kullanmislardir. Eleyan ve dig. [7] yiliz tanimlama
icin GLCM (Gri Seviyeli Es-olusum Matris-Gray-Level
Co-occurence Matrix) ve bu yonteme ait istatiksel 6zellikleri
yeni bir yaklasim olarak énermektedirler. Chapelle ve dig. [8]
yaptigi calismada, goriintii siniflandirma i¢in histogram
ozellikleri ile SVM (Destek Vektor Makineleri - Support Vector
Machines) yontemini kullanmislardir. Gurpreet Kaur ve
Poonam Sethi [9], kontrasti trifeniltetrazolyum Klorit ile
giiclendirilmis bakteri koloni goriintiileri tizerinde filtreleme ve
esikleme tekniklerini kullanmislardir. Er. Monita Goyal, [10]
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belirli boyutlardaki ve dairesel 6zelliklerdeki kolonileri saymak
icin goriinti stizme, esikleme ve Heywood dairesel faktor
tekniklerini ile birlikte Harris 06zniteligini kullanmislardir.
Quentin Geissmann [11] nin yaptigi c¢alismada, agar
yluzeyindeki dairesel koloniler esikleme ve morfolojik
segmentasyon ile tanimlanarak sayilmistir. Bae ve dig. [12]
bakteri teshisi icin, elastik 151k saginimi tarafindan tretilen
goriintiiller tizerinde GLCM (Gri Seviyeli Es-olusum Matris -
Gray-Level Co-occurence Matrix) ve sekil bazli 0Oznitelik
uygulamislardir. Goriintiilerin tek bir koloniden mi yoksa daha
fazla koloniden mi olustugunun tespiti i¢in, Bottigli ve dig. [13]
geometrik sekil 6zniteliklerini kullanmislardir. Benzer ¢alisma
Brugger [14] tarafindan koloni sayisini dogrulamak amaciyla
da yapilmistir.

Bu c¢alismada mevcut Oriinti tanima ve goriinti isleme
yontemlerinden hangilerinin bu probleme uygun oldugunun
tespit edilmesi amaci ile siniflandirma ve 6znitelik ¢cikarimi
yontemlerinin performans kiyaslamasi yapilmistir.

2 Yontem

Kiif, maya ve bakteri siiflandirmasi i¢in kullanilan oriintii
tanima sistemi Sekil 1'de gériildiigii gibi Veri Toplama, On
islem, Oznitelik Cikarimi ve Simflandirma adimlarindan
olusmaktadir.

: Veri Toplama :
b

: On Islem :
¥

i Oznitelik Cikarimi j
¥

: Smiflandirma :

Sekil 1: Oriintii tanima sistemi mimarisi.

2.1 Veritoplama

Ornek numuneler uygun sartlarda, ISO 6611/ IDF 94: 2004 ve
IDF 73B:1998 standartlar1 kullanilarak olusturulmustur. Veri
seti, numunelerden homojen aydinlatma altinda 8 MP kamera
ile alinan 350 adet imgeyi icermektedir. Sekil 2’de 6rnek bir
petri goriintiisii yer almaktadir.

Sekil 2: Petri goriintiist.

2.2 Onislem

Kiif, bakteri ve mayalarin imgeden ayristirilmasi i¢in veri seti
tizerinde c¢esitli segmentasyon teknikleri denenmistir.

Asagidaki segmentasyon teknikleri digerlerine kiyasla daha
yliksek basari oranlarina sahiptir.

2.2.1 lsaretci kontrolii havza segmentasyon teknigi
(IKHST)

Bir yiizeyi yerel minimumlarindan delerek suya batirdigimizi
disiiniirsek, su adim adim en diisiik yiikseklikli minimumdan
baslayarak farkli havzalara dolacaktir. Farkli havzalardan gelen
sularin birlesim noktalarina barajlar insa edilirse batirma
isleminin sonunda havzalar tamamen sinirlanacak sekilde
barajlar ile c¢evrilmis olur. Bu isleme yiizeyin en yiiksek
tepesine ulasilana kadar devam edilir. Sonug¢ olarak, ylizeyi
farkli bolgelere ya da havzalara ayiran barajlar havza cizgileri
ya da sadece havzalar olarak adlandirilir. Watershed
segmentasyon tekniginin en biliylik dezavantaji asir1
bélitlemedir. Bu problemi ortadan kaldirmanin bir yolu
isaret¢i kullanmaktr. {lk olarak, nesne isaretgileri olarak
adlandirilan ve nesneleri isaretlemek icin kullanilan gerekli
ozellikler tanimlanir. Arka plan isaretgileri olarak adlandirilan
ve herhangi bir nesneye ait olmadigi bilinen imge pargalar1 da
isaretlenir. Geri kalan adimlar biitiin uygulamalar i¢in aynidir.
Gradyan imgesi, isaretciler arasinda yer alan ilgilenilen
bolimin siirlart korunacak sekilde degistirilir. Son islem
olarak degistirilmis gradyan imgesi {izerinde watershed
doéniisimi uygulanarak son sinir belirlemesi gergeklestirilir
[15],[16].

2.2.2 Gabor filtreleri ile doku segmentasyon teknigi
(GBDST)

Bolge tabanli yontemlerden olan Gabor filtreleri ile doku
segmentasyonu, imgeyi doku ozellikleri temelinde bdlgelere
ayirma islemidir. Dokularin yorumlanmasi i¢in insan gérme
sistemindeki ¢ok kanalli islemlerin kesfi ile birlikte, doku
segmentasyonu lizerine yapilan c¢alismalar, farkli doku
bélgelerinin tespiti icin Gabor filtreleri temelinde ¢ok kanalli
yaklasimlara ydnelmistir. Deneyimler géstermektedir ki Gabor
filtreler, memeli gorme sistemindeki basit hiicrelerin makul bir
modelidir, bu nedenle insanlarin dokular1 kolayca ayirt
edebilmesinin iyi bir modeli olarak diistiniilmektedir. Gabor
filtreler ile doku segmentasyonu temel i{i¢ asamadan
olusmaktadir;

1) Tasarlanan Gabor filtresinin 6zgiin imgeye
uygulanarak, goriintiiniin gri seviyeye
doéntstirilmesi,

2) Filtrelenmis imgeden 6znitelik cikarimyi,
3) Kiimeleme.

ilk olarak Gabor biiyiikliiklerinin (magnitude) ¢ikarilmasi icin
gri seviyeye doniistiiriilmiis imge, tasarlanan Gabor filtre dizisi
ile filtrelenir. Imgenin filtreye yamiti olan Gabor
biiytikliiklerinin siniflandirmada kullanilabilmesi i¢in Gauss
yumusatma, Oznitelik kiimesine bolgesel bilgi eklenmesi,
kiimeleme algoritmalar1  i¢in  Ozniteliklerin  yeniden
sekillendirilmesi ve normalizasyon gibi islemler yapilarak
Gabor oOznitelikleri elde edilir. Son adim olarak pikseller
kiimeleme ile doku bdlgelerini temsil eden bélgeler halinde
kiimelenir [17]-[19].

2.2.3 Canny Kkenar belirleme ile segmentasyon teknigi
(CKAST)

Kenar tabanli yodntemlerden olan Canny kenar belirleme
algoritmasi 5 adimda gergeklestirilmektedir;
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1. imgede bulunan gériintilyii elimine etmek icin Gauss
filtresi uygulanir,

2. Goriintiiden gradyanlari ve yonleri hesaplanir,

3. Yapay yantlardan kurtulmak i¢in maksimum
olmayan piksel degerleri baskilanir,

4. Potansiyel kenarlar1 belirlemek icin ikili esikleme
uygulanir,

5. Zayif ve giiclii kenarlarina bagli olmayan tiim diger
kenarlari baskilayarak kenarlarin tespiti tamamlanir.

Canny algoritmasi ile belirlenen kenarlardan objeler
olusturularak segmentasyon islemi tamamlanir [20].

Yapilan c¢alismalar sonucunda, isaret¢i kontrollii havza
segmentasyon tekniginin en basarili sonuglar: iirettigi tespit
edilmis ve calismada bu teknik kullanilmistir. Sekil 3’te isaretci
kontrollii havza segmentasyon sonucunda olusan érnek objeler
yer almaktadir.

Sekil 3: Segmentasyon sonug goriintiisii.

2.3 Oznitelik gtkarim

Kiif maya ve bakteri imgelerinden 6zniteliklerin olusturulmasi
icin cesitli yontemler denenmistir. Asagidaki 6znitelik ¢ikarim
yontemleri digerlerine kiyasla daha yiiksek basari oranlarina
sahiptir.

2.3.1 Histogram

Bir imgenin gri seviye histogrami imgedeki piksellerin gri
seviye Olcegindeki dagilimlarim1 gosterir. Her piksel renk
yogunluguna tekabiil eden gri seviye kiimeye dahil edilir.
Kiimelere ait eleman sayilar ilgili gri seviyenin histogram
degerine karsilik gelir. Ozniteligin olusturulmast igin histogram
degerlerinden ortalama, varyans, c¢arpiklik, basiklik, enerji,
entropi degerleri hesaplanarak bir dizide birlestirilir.

2.3.2 HOG

Son yillarda imge tanima c¢alismalar1 kapsaminda kenar
oryantasyon histogramlarinin kullanimi biiylik bir ivme
kazanmistir. Ancak yogun ve lokal gradyan oryantasyon
histogramlarinin (HOG) kullanimi ilk defa Shashua ve Dalal
tarafindan 6nerilmistir. Bu yontemdeki amag¢ imgeyi bir grup
lokal histogramlar olarak tanimlamaktir. Bu histogramlar,
imgenin lokal bir bolgesindeki gradyanlarin
oryantasyonlarinin  olusma  sayilarimi  igerir.  HOG’
tanimlayicilarinin gergeklestirilmesindeki islem basamaklari
su sekilde siralanabilir [21]-[24].

1. RGB (Kirmizi Yesil Mavi-Red Green Blue) imge gri
seviyeli imgeye donistiiriliir ve gri seviyeli imgenin
yatay ve dikey gradyan degerleri elde edilir,

2. Yatay ve dikey gradyan degerleri kullanilarak gradyan
yonelimi ve gradyan biiyiikliigii degerleri elde edilir,

3. Gradyan yonelimleri imgesi boyutunda hiicrelere
boliniir ve her bir hiicre igerisindeki gradyan
yonelimleri kirk beser derecelik 8 farkli durumla
etiketlenir,

4. Belirlenen her bir blok icin gradyan biytkligi ve
gradyan yonelimleri kullanilarak lokal histogramlar
olusturulur,

5.  Olusturulan lokal histogramlar normalize edilir.

Tiim histogamlar birlestirilerek 06znitelik vektorii olarak
kullanilir. HOG 6znitelik ¢ikarim i¢in 6zet sema Sekil 4’te yer
almaktadir. HOG icin uygun parametrelerin belirlenebilmesi
adina 2-2, 3-3, 4-4 blok boyutlar1 ve 8-8, 16-16, 32-32, 64-64,
128-128 ve 256-256 hiicre boyutlar1 ile 6znitelikler
olusturularak en yiiksek siniflandirma performansina ulasilan
parametreler secilmistir.

| Y™
= = ol ikl il | = o]
FrnrN

Sekil 4: HOG genel yapisi.

2.3.3 SURF

SURF (Hizlandirlmis Giirbiiz Oznitelikler - Speeded Up Robust
Features), nesne tanima, siniflandirma, 3D olusturma gibi isleri
yerine getirmek igin kullanilan lokal bir &znitelik ¢ikarim
teknigidir. SIFT (Olgekten Bagimsiz Oznitelik Déniisiimii -
Scale-Invariant Feature Transform) den esinlenilerek
gelistirilen SURF’lin standart versiyonu SIFT’e goére daha
hizlidir ve goriintii déniisiimlerinden daha az etkilenmektedir.
SURF algoritmasindaki hiz artisi, her goriintii dizisinden elde
edilen farkl olceklerde siizgeclenmis goriintii piramidi yerine
farkli 6lceklerde olusturulan siizgecin sabit boyuttaki goriinti
dizilerine uygulanmasi ve boylece her goriintii dizisi i¢in ayr1
islem yapilmamasi ile gergeklestirilmistir. SURF algoritmasinda
temel olarak Hessian matrisi ve basit Laplace hesaplamasi ile
tespit edilen ilgi alanlarinin, Haar-Wavelet algoritmasina
tepkisi bulunur ve tanimlama olarak kullanilir [25]-[28].

2.3.4 BRISK

BRISK (Olcek Bagimsiz Giirbiiz ikili Kilit Noktalar-Binary
Robust Invariant Scalable Keypoints), elle hazirlanmis
ornekleme modellerine sahip olan tanimlayicilardan farkldir,
ornekleme deseni Sekil 5’te oldugu gibi konsantrik halkalardan
olusur:

Sekil 5: BRISK érnekleme deseni.
BRISK'in ikili tanimlayicilari ii¢ b6liimden olusmaktadir;

1. Ornekleme deseni: tanimlayic etrafindaki bdlgenin
noktalarini 6rneklemek i¢in kullanilir.

2. Oryantasyon kompanzasyonu: Anahtar noktasinin
yoniinii 6l¢gmek ve doniis degisikliklerini telafi etmek
icin kullanilan mekanizmalardir.

3. Ornekleme ciftleri: Son tanimlayiciy1 olustururken
karsilastirilacak giftlerdir.
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Her 6rnekleme noktasi i¢in ¢evresinden kii¢iik bir parga alinir
ve Gauss yumusatmasi uygulanir. Kirmizi daire, érnekleme
noktalarima uygulanan Gauss filtresinin standart sapmasinin
boyutunu gostermektedir. Kisa ciftler ve uzun ciftler arasinda
ayrim yapilir. Uzun ciftler yonlendirmeyi belirlemek icin, kisa
ciftler yogunluk karsilastirmalari icin kullanilir. BRISK anahtar
noktasinin yoniini tahmin etmeye ve drnekleme desenini o
oryantasyonla dondiirmeye calisarak, dontlisiimle degismez
hale gelmistir. Anahtar noktasinin yoniinii hesaplamak igin,
BRISK tarafindan tanimlanan ornekleme ciftleri arasindaki
yerel  egimler  kullaniir.  Tanmmlayicllar  yogunluk
karsilastirmalar1  ile  olusturulur. Tim tanimlayicilar
birlestirilerek 6znitelik vektorii olarak kullanilir [29].

2.3.5 HARRIS
HARRIS kenar tespiti 4 asamadan olusmaktadir;

1. x ve y yoniindeki gorinti yogunluk egimleri
hesaplanir,

2. Olusan ¢ikt1 bulaniklastirilir,
3. Harris yaniti hesaplanir,

4. 3x3 komgsuluktaki maksimum olmayanlar baskilanir
ve esikleme uygulanir.

Harris yontemi, Moravec'in yonteminde kaydirilmis parcalari
kullanmak yerine kdse skorunun dogrudan yon agisindan farki
goz oniine alinarak gelistirilmistir. Kdse skoru hesaplamasi i¢in
kare farklarin toplami kullanilmaktadir. Bulunan noktalar
birlestirilerek 6znitelik vektorii olarak kullanilir [30].

2.3.6 MinEigen

Minimum 6z deger hesaplamasina dayanmaktadir ve 5
asamadan olusmaktadir;

1. Gorilntiiniin her noktasindaki egim hesaplanir,

2. Egim degerlerinden H matrisi olusturulur,

3. Oz degerler hesaplanir,

4. Biiyiik yanith degerler bulunur (Amin> esik degeri),
5

Amin'un lokal maksimum oldugu noktalar 6znitelik
olarak segilir.

Tim tanimlayicilar birlestirilerek 6znitelik vektdérii olarak
kullanilir [31].

2.4 Smiflandirma

Kiif, maya ve bakterilerin siniflandirilmasi icin NaiveBayes, k-
NN ve C4.5 Karar Agaci siniflandiricilari kullanilarak “1 Kiif”, “2
Kif”, “3 Kiuf’, “4 Kif’, “1 Maya”, “2 Maya”, “1 Bakteri”, “2
Bakteri”, “3 Bakteri”, “4 Bakteri”, “1 Bakteri Koliform”, “2
Bakteri Koliform” ve “Sayim Dis1” olmak tlzere 13 simf
etiketinden olusan tahmin yapilmistir.

2.4.1 Naive bayes

Adin1 matematik¢i Thomas Bayes’den alan, Bayes karar
teorisine dayanan basit bir olasiliksal siniflandiricidir. Naive
Bayes siniflandirmasinda sisteme hangi siniflara ait olduklar:
bilinen belirli bir oranda 6gretilmis veri sunulur. Ogretilmis
veriler lizerinde yapilan olasilik hesaplari ile sisteme sunulan
yeni test verileri, daha 6nce elde edilmis olasilik degerlerine
gore isletilir ve verilen test verisinin hangi siifa ne kadar
olasilikla ait oldugu tespit edilmeye calisilir [32].

2.4.2 Kk-NN

k-NN algoritmasi, smiflandirma amaciyla siklikla kullanilan
danismanli ve parametrik olmayan algoritmalardan biridir. k-
NN higbir egitim stireci icermediginden,, diger siniflandirma
teknikleri ile karsilastirildiginda bu teknik diisiik bir hesaplama
maliyeti olan basit bir simiflandirma teknigidir. Ozellikle veri
setindeki verilerin dagilimu ile ilgili 6nceden bir bilgiye sahip
olunmadigl durumlarda kullanilir [33]. Smiflandirma igin
kullanilan temel yaklasim, siniflandirilmak istenen yeni
ornegin daha onceden hangi sinifa ait oldugu bilinen
orneklerden k tanesine yakinligina bakilmasidir. K sayisinin
degeri siniflandirma agisindan 6nemlidir. K degeri ¢ok kiiciik
olursa model ¢ok etkilenir, ¢ok biiyiik olursa da tek bir sinif gibi
olur. Yani k sayisinin siniflandirma performansina etkisi vardir
[34].

2.4.3 (4.5 karar agaci

Karar agaci siiflandiricilar1 sinyal siniflandirma, karakter
siniflandirma, uzaktan algilama, tibbi teshis, uzman sistemler
ve konusma siniflandirma gibi bircok genis alanda basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Karar agaci siniflandiricilarinin en
onemli o6zelligi, karisik karar verme siireglerini daha basit
kararlar topluluguna déntistiirmektir ve boylece bu yolla alinan
sonu¢ ¢Ozlmiiniin istenilen ¢6ziime benzemesi istenir [35].
Ornekler, agacin kékiinden baglayip yapraga dogru gezinerek
siniflandirilir. Burada yol, her bir diigiimdeki béliinme sartinin
sonucuna gore belirlenir. Koke karsilik gelen 6znitelik ele
alinir. Ardindan bu 6zniteligin gézlenen degerinin hangi ¢ikis
dalina karsilik geldigi bulunur. Yol iizerindeki bir sonraki
digliim secilmis olan dalin sonunda olan digiimdiir. Ayni
islemler bu diigiim icinde tekrarlanir ve yapraga ulasilincaya
kadar agacta gezinilir [36]. Kategorik veriler ile ¢alisan 1D3
algoritmasindan farkli olarak C4.5 algoritmasi sayisal veriler ile
calisma olanagi saglar. Sekil 6’da 6rnek bir karar agaci semasi
yer almaktadir.

Sekil 6: Ornek bir karar agacl.

3 Bulgular

Bakteri kiif ve mayalarin siniflandirilmasinda 10 kat ¢apraz
dogrulama test teknigi kullanilmistir. Bu teknikte veri seti 10
esit kiimeye boéliniir, 9 kiime egitim i¢in, 1 kiime test igin
kullanilir ve her kiime test kiimesi olarak kullanilacak sekilde
islem tekrarlanir. Oznitelik vektdrlerinin performans élgiimleri
icin smif dogrulugu metrik degeri kullanilmis, 6znitelik
vektoriine PCA ve LDA boyut azaltma teknikleri uygulanmistir.
Boyut azaltim uygulamasinda veri setinin %80 ile temsil
edilmesi hedeflenmistir. Ilgili metrik karmasiklik matrisinde
elde edilen dogru art1 (DA), dogru eksi (DE), yanls art1 (YA) ve
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yanlis eksi (YE) degerleri kullanilarak asagidaki formiil ile
hesaplanmaktadir [37].

DA+DE

Dogruluk = DA+YA+DE+YE M)

Tablo 1’de k-NN algoritmasina gore agar goriintii veri seti
iizerinde elde edilen basarimlar gorilmektedir. Deneysel
sonuclara gore k-NN siniflandiricis1 altinda %65’lik smif
dogrulugu, %68’lik sinif dogrulugu (PCA) ve %62°lik siif
dogrulugu (LDA) degerleri ile en iyi basarimi HOG teknigi
vermistir. MinEigen teknigi ise en diisiik basarimi gostermistir.

Tablo 2’de Naive Bayes smiflandiricisina gére agar goriintii veri
seti lizerinde elde edilen basarimlar goriilmektedir. Deneysel
sonuglara gore Naive Bayes siniflandiricisi altinda %68’lik sinif
dogrulugu, %69’luk sinif dogrulugu (PCA) ve %66’lik sinif
dogrulugu (LDA) degerleri ile en iyi basarimi HOG teknigi
vermistir. MinEigen teknigi ise en diisiik basarimi gostermistir.

Tablo 3’te C4.5 Karar Agaci siniflandiricisina gore agar goriintii
veri seti lizerinde elde edilen basarimlar goriilmektedir.
Deneysel sonuglara gore C4.5 Karar Agaci smiflandiricisi
altinda %66’lik sinif dogrulugu, %68’lik sinif dogrulugu (PCA)
ve %60'lik sinif dogrulugu (LDA) degerleri ile en iyi basarimi
HOG teknigi vermistir. MinEigen teknigi ise en diisiik basarimi
gostermistir.PCA boyut azaltim teknigi ile 1296 nitelige sahip
HOG o6znitelik vektérii 1037 nitelik ile temsil edilerek
siiflandirma igin bilgi icermeyen nitelikler azaltimis ve
siniflandirma basarimi arttirilmigtir.

4 Sonug

Bu ¢alismada; bakteri, kiif ve mayalara ait koloni goriintiilerinin
siiflandirilmasi i¢in cesitli segmentasyon teknikleri, 6znitelik
¢ikarim  yontemleri ve  smiflandirma  algoritmalari
kullanilmistir.  Kif, maya ve Dbakteri imgelerinin
siiflandirilmasinda HOG 6znitelik ¢ikarim tekniginin tiim
siiflandirma algoritmalarinda en yliksek dogruluk oranina ve
MinEigen 6znitelik ¢ikarim tekniginin de en diisiik dogruluk
oranina sahip oldugu goériilmektedir. En iyi siniflandirici modeli
HOG 0Oznitelik ¢ikarimi ve Naive Bayes siniflandirma
algoritmasi ile elde edilmistir. Naive Bayes, k-NN ve C4.5 karar
agaci siniflandiricilarinin ayni 6znitelikler tizerinde birbirlerine
yakin sonugclar tirettigi gozlemlenmistir.

Gelecekte yapilacak calismalarda problemin ¢éziimii i¢in yeni
oznitelik teknigi gelistirilmesi planlanmaktadir. ikinci olarak
tek smiflandirict yerine smiflandiricilarin  birlesimleri ile
problemin ¢6ziimi hedeflenmektedir.
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