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OZET

Anahtar kelimeler: Doku tanima, 6znitelik ¢ikarimi, yerel ikili oriintiiler

Bu tezde, doku tanimada basarili bir sekilde kullanilan yerel ikili oriintiiler (Local
Binary Pattern - LBP) 06znitelik ¢ikarim yonteminin komsuluk topolojisi tizerinde
calisilmigtir. LBP, goriintiiniin gri seviye degerlerini kullanan basit bir 6znitelik
cikarim yontemidir. Goriintiideki her piksel referans piksel olarak belirlenir ve
etrafindaki komsular1 dairesel bir topoloji ile segilir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda LBP
yontemi ile farkli spiral topolojilere sahip komsuluklar kullanilarak daha anlamli
Ozniteliklerin elde edilmesi amaglanmistir. Ayrica, Ozniteliklerin ayirt edici
ozelliklerini arttirmak amaciyla, spiral topoloji kullanan LBP kodlar1 ile goriintiiniin
kenar bilgileri birlestirilmistir. Histogram tabanli  6znitelik  vektdrlerinin
siiflandirilmasinda genellikle benzerlik oOlgiitleri kullanilmaktadir. Yapilan tezde,
doku tanimada smiflandirma asamasinda altuzay tabanli yontemler ile tanima
basariminin artirilmasi hedeflenmistir.

Onerilen 6znitelik c¢ikarim ydntemi, doku tammada CURet ve UIUC doku
veritabanlari, yliz tanimada ise AR ve ORL yiiz veritabanlari tizerinde ¢esitli deneyler
ile test edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, CURet doku veritabaninda % 99,6’lara
varan bir tanima orani elde edilmistir. Farkli LBP varyasyonlari ile karsilastirildiginda,
daha 1yi siniflandirma basarimlari elde edilmistir.

Ayrica gelistirdigimiz Oznitelik ¢ikarim yontemi ile elde edilen 6znitelik vektor
boyutunu azaltmak amaciyla yeni bir 6znitelik secim algoritmasi &nerilmistir. Onerilen
yontemde smiflar arasi varyansin olabildigince yiiksek hale getirilmesi
amaglanmaktadir. Onerilen dznitelik se¢imi ydnteminin basarimi doku tanimada test
edilmistir. Deney sonuglarina gore, Oznitelik vektoriiniin boyutu %99’a kadar
azaldiginda tanima orani sadece %0,06 azalmaktadir.



EXTRACTING NEW FEATURES USING SHAPE INFORMATION
IN TEXTURE RECOGNITION

SUMMARY

Keywords: Texture recognition, feature extraction, local binary pattern,

In this thesis, neighborhood topology of Local Binary Pattern (LBP) which is used
successfully applied in texture recognition is studied. LBP is a simple feature
extraction method that uses the gray-level values of an image. Each pixel in the image
is determined as the reference pixel and its surrounding neighbors are selected over a
circular topology. In this thesis work, by using the LBP method, it is aimed to obtain
more meaningful features, by using neighbors with different spiral topologies. In
addition, the LBP codes which use spiral topology is concatenated with the edge
information of the image to enhance the distinctive characteristics of the features.
Similarity measures are generally used to classify histogram-based feature vectors. In
this thesis, it is aimed to increase the recognition performance with subspace based
methods in the classification stage of texture recognition.

Proposed feature extraction method is tested with several experiments on CURet and
UIUC texture database in texture recognition, AR and ORL face database in face
recognition. As a result of the experiments, the recognition rate is acquired up to %99,6
on CURet texture database. Better classification performances are achieved when
compared to the several LBP variations.

In addition, a new feature selection algorithm is proposed to reduce the dimension of
the feature vectors obtained by the proposed feature extraction method. In the proposed
method, it is aimed to make the between-class variance as high as possible. The
performance of the proposed feature selection method is tested in texture recognition.
The experimental results suggest that, the recognition rate is reduced by only 0.06%
when the dimension of the feature vector is reduced up to 99%.



BOLUM 1. GIiRiS

Doku, birbirini tekrar eden driintiilerden olusan bir yap1 olarak tanimlanabilir. Dokular
giinliik hayatimizda birgok kere karsilasabilece§imiz neredeyse tiim dogal yiizeylerin
temel bir 6zelligidir. Ayrica bir¢ok bilgisayar gérme sisteminin dnemli bir bilesenidir.
Doku analizindeki en 6nemli asamalardan biri olan doku siniflandirmasi; biyomedikal
goriintli analizi (Dubey ve ark., 2016, Morales ve ark., 2017, Wan ve ark, 2017),
endiistriyel gorsel denetim (Thompson ve Biasotti, 2018) , uydu veya havadan goriintii
analizi (Gupta ve ark., 2018, Anwer ve ark., 2018), hiperspektral goriintii analizi (Li
ve ark., 2015, Jia ve ark., 2017) , yiiz ve yiiz ifadesi analizi (Fan ve Hung, 2014, Jeong
ve ark., 2015, Huang ve Yin, 2017, Chakraborty ve ark., 2018), bitki siniflandirma
(Naresh ve Nagendraswamy, 2016) ve nesne tanima (Satpathy ve ark., 2014) dahil
olmak tizere bilgisayar goriisii ve Oriintii tanima alanlarinda 6nemli bir rol oynar. Doku
tanima sistemleri son zamanlarda 6nemli bir alan haline gelerek yiiksek dogruluklarda

tanima oranlarina sahip sistemler elde edilmeye calisilmistir.

Doku simiflandirma problemi temel olarak, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak
tizere iki alt probleme ayrilmistir. Genel olarak, giiclii doku Ozniteliklerinin
¢ikarilmasinin, bir doku siniflandirma stratejisinin genel basarisi i¢in daha biiytik bir
Ooneme sahip oldugu ve sonug olarak, ¢ogu arastirmanin 6znitelik ¢ikartma kismina
odaklandig1 kabul edilmektedir (Pietikainen ve ark., 2011). Bununla birlikte,
aydinlatma, rotasyon, bakis agisi, dlgekleme, kapatilma ve giiriiltii seviyesindeki
degisiklikler de dahil olmak iizere, hesaplama ortamina duyarli, yiiksek diizeyde ayirt

edici ve etkili olan doku 6zniteliklerinin ¢ikarimi oldukga zorlu bir problemdir.

Raju ve Durai yaptiklar1 arastirmada 6zellik ¢ikarimina baghi doku siniflandirma
yontemlerini yerel ve global 6zniteliklere gore iki kategori altinda toplamistir (2013).

Yerel 0zniteliklerin ¢ikarilma islemi dokuyu bolgesel olarak inceler. Bu yontemlerden



son zamanlarda en ¢ok calisilanlarindan bir tanesi Yerel Ikili Oriintiiler (Local Binary

Pattern - LBP) yontemidir.

Yapilan tez kapsaminda LBP’ye dayali yeni 6znitelik ¢ikarim yontemleri ve yeni bir
oznitelik secim yontemi gelistirilmistir. Oznitelik ¢ikarim ydnteminde, herhangi bir
referans piksel etrafindaki komsu noktalarin konumlandirilmasinda Arsimet spirali
kullanilarak bir topoloji 6nerilmistir. Daha sonra, topoloji 2 spiral ve 4 spiralli yapiya
genisletilmistir. Gelistirilen yontemler doku tanima ve yliz tanima problemlerinde test
edilmistir. Doku tanima alaninda 6nerilen yontemler ile yapilan ¢alismalar ‘IET Image
Processing’ dergisinde yaymlanmigtir (Kazak ve Kog, 2018). Ayrica tezde,
goriintlideki kenar bilgileri ile LBP 0Ozniteliklerini birlestiren bir baska 6znitelik
¢ikarim yontemi tanitilmistir. Doku veritabanlari {izerinde etkinligi ol¢lilmiistiir. Bu
yontem ile ilgili yapilan caligmalar ‘Advances in Intelligent Systems and Computing’
kitap serisinde kitap boliimii olarak kabul edilmistir (Kazak ve Kog, 2019). Son olarak,
siiflar arasi varyanst maksimum yapmay1 hedefleyen bir 6znitelik se¢imi algoritmast
tasarlanmistir. Bunlarin disinda, Onerilen 6znitelik ¢ikarimi yontemi ile yapilan
caligmalarin bir kismi da bir ulusal {i¢ uluslararasi konferansta bildiri olarak

sunulmustur.

1.1. Literatiirdeki Calismalar

LBP yontemi doku tanimada uygulanmak iizere ilk defa 1996’da ortaya atilmistir.
Yontem, doku goriintiisiindeki piksellerin gri-seviye yogunluk degerlerini kullanarak
yerel Oznitelikler ¢ikarmaktadir. Gorilintiideki her bir pikselin gri-seviye yogunluk
degeri esik deger olarak secilerek belirlenen komsularinin yogunluk degerleri ile
karsilastirilir ve bu isleme gore ikili kodlar iiretilir. Bu sebeple yontem, gri-seviyeden

bagimsiz calisir. (Ojala ve ark., 1996)

Gergek hayattan alinan goriintiiler her zaman tekdiize olmayabilir. Goriintiiler
dondiiriilmiis, farklh 6lceklendirilmis ya da farkli gorsel 6zelliklere sahip olabilir. Bu
sebeple Midenpéd tarafindan tekdiize LBP (Uniform LBP - ULBP) gelistirilmistir

(2003). ULBP dokunun temel onemli 6zelliklerini ele alir geriye kalan 6zellikler



kullanilmaz. Bir Oriintliniin tekdiize sayilabilmesi i¢in oriintiiden elde edilen ikili
kodun bit gecisleri dikkate alinir. Eger iki ya da daha az gecis varsa bu oriintiiler

tekdiize sayilirlar. (Maenpaa ve ark., 2000)

ULBP yontemiyle elde edilen 6znitelikleri kullanan ve tekdiize olmayan 6znitelikler
icin farkli bir yontem gelistiren Guo ve arkadaslar1 yliz ve avug i¢i izi tanimasi
yapmiglardir (2010). Yaptiklar1 ¢alismada en fazla tanima oranimi %98,89 bularak

orijinal LBP yonteminden daha iyi bir tanima elde etmislerdir.

ULBP yontemini kullanan bir bagka yiiz tanima ¢alismast da Ahonen ve arkadaslari
tarafindan gerceklestirilmistir (2006). Bu calismada yiiz imgeleri bir¢ok kiiciik
bolgeye boliinmiis ve her bir bolge icin ULBP kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Bu o0znitelikler daha sonra birlestirilerek bir Oznitelik vektorii elde edilmistir.
ULBP’nin, ii¢ farkli yerel tanimlayici ile karsilastirildiginda daha iyi bir tanima

oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

LBP yonteminin bir¢ok alanda ¢ok iyi sonuglar vermesinden dolayi {izerinde calisilan
popiiler bir konu haline gelerek bircok varyasyonlari tiiretilmistir. LBP, goriintiiniin
dondiiriilmesinden ve gri seviyeden bagimsiz tekdiize ériintiileri (LBP™?) elde etmek

amaciyla Ojala ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir (2002).

Zhao ve arkadaglar1 donmeden bagimsiz doku siiflandirma igin yerel ikili say1 (LBC)
isminde yerel bir tanimlayic1 énermislerdir (2013). Onerilen tanimlayici, yerel ikili
gri-seviye farkliliklari bilgisini ¢ikarabilmektedir. LBC kodlar1 gérsel mikro yapilar
temsil etmemesine ragmen, LBC Oznitelikleri istatistikleri yerel dokular1 etkin bir
sekilde temsil edebilmektedir. LBC’de ikili komsuluk setlerini kodlamak yerine
igindeki 1’leri sayar ve bu sayiy1 temel alir. Buna ek olarak tamamlanmigs LBC (CLBC)
doku siniflandirma performansini artirmak i¢in Onerilmistir. Bu yontemde isaret
biiyiikliik ve merkez CLBC olarak {i¢ operatore sahip tamamlanmis yerel dokusal
bilgiler ¢ikarilir. Histogramlar arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in Ki-kare (y2) testi

kullanilmistir. Siniflandirma amaciyla Outex veritabani, CURet veritaban1 ve UIUC



veritaban1 kullanilmigtir. Bircok yontem ile yapilan karsilagtirmalar sonucunda

gelistirilen yontemin daha iyi tanima oranlarina sahip oldugu gézlemlenmistir.

Literatiirde gorsel benzerligi 6lgmek i¢in bircok tanimlayici Onerilmistir. Bir
tanimlayicinin digerinden iistiin olmasini saglayan sey ayirt edicilik giicli ve donme
degismezligi, dlgek degismezligi gibi durumlarda daha basarili olmasina bagh olarak
degisir. Hicbir tanimlayici her durumda en iyiye ulasamaz. Varma ve Ray’ in yaptiklar
calismanin amaci belirli egitim setine ve kisitlara gore siniflandirma igin en iyi
tanimlayicilarin secilmesidir (2007). Gelistirilen yontemin performanst UITUC doku
veritabani, Oxford ¢igek veritabani ve Caltech 101 veritabani lizerinde test edilmistir.
Biitlin tanimlayicilar birlestirildiginde elde edilen sonuglar bire kars1 digerinde (one vs

one) 98,76 + 0,64, bire kars1 hepsinde (one vs all) 98,9 + 0,68 olarak bulunmustur.

Cok boyutlu LBP, farkli yarigaplar kullanarak elde edilen LBP 0Ozniteliklerini
birlestirip tek boyutlu bir vektor haline getirir. Schaefer ve Doshi yaptiklari ¢alisma ile
LBP’nin farkli 6l¢ekteki doku bilgilerini kaybetmesi sorununu ortadan kaldirarak

orijinal LBP’den daha iy1 sonuglar elde etmislerdir (2012).

Guo ve arkadagslar1 yonsel istatistiksel bilgileri birlestirerek donmeden bagimsiz doku
siniflandirmast yapmislardir (2010). Yerel farkliliklarin hata oranini azaltmak i¢in en
kiiciik kareler yontemini kullanarak adaptif LBP yontemini gelistirmislerdir.
Doénmeden bagimsiz bilinen doku siniflandirma algoritmalariyla karsilastirildiginda

daha 1yi sonuglara ulagmiglardir.

Cok o6l¢ekli uzamsal piramit LBP yontemi, LBP histogramlari1 temel bilesen analizi
yontemi ile boyutu azaltilarak doku ve sekil kodlamas1 i¢in kullanilmistir. Optik
tolerans tomografi goriintiilerinden ¢oklu makula patolojilerinin taninmasinda destek
vektor makineleri siniflandirma igin kullanilarak elde edilen tanima orani %93’lere

ulagmistir (Liu ve ark., 2011).

Doku smiflandirmasinda kullanilan diger bir yontem olan tamamlanmis LBP’de

(CLBP) Guo ve arkadaslari, yerel farkliliklar i¢in isaret ve biiyiikliik 6znitelikleri elde



etmislerdir (2010). Isaret bileseninin biiyiikliik bilesenine gore daha &nemli yerel
farklilik bilgisine sahip oldugu sonucuna ulasarak orijinal LBP’den daha iyi tanima

oranlari elde etmislerdir.

Tan ve Triggs, standart LBP yOntemini temel alarak, referans alinan piksel ile
etrafindaki komsu pikseller arasindaki gri seviye farkliliklarmi ¢ ikili say1
[1 0 -—1]ilekodlayan yerel ti¢lii 6riintii yontemini (LTP) tasarlamiglardir (2010).
Gelistirdikleri yontemin etkinligini Olgmek amaciyla yiiz tanima problemine
uygulamislardir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda gelistirdikleri yontemin daha

1yl tanima oranlarina ulastigini rapor etmislerdir.

Murala ve Wu gelistirdikleri yontemde goriintliniin yerel bolgelerini isaret ve
biiyiikliik bilesenleri ile temsil etmislerdir (2014). Daha sonra gelistirdikleri yontem
ile Gabor déniisiimlerini birlestirmislerdir. Onerilen bu ydntem igerik tabanli goriintii
getiriminde kullanilmig olup, farkli goriintii veritabanlari tizerinde dort deneysel set ile
test edilmistir. Standart LBP ve c¢esitli yontemler ile karsilastinldiginda diger

yontemlere gore degerlendirme dl¢limleri agisindan 6nemli gelismeler géstermistir.

Zhang ve arkadaglar1 yaptiklar1 calismada LBP’nin detay bilgileri kaybetmesini
onlemek amaciyla yiiksek mertebeden yerel driintiiler 6nermislerdir (2010). LBP’deki
kodlamadan farkli olarak, merkez piksel ile komsu pikseller arasindaki gri-seviye
farkliliklarini ¢esitli ayirt edici mekansal (spatial) iliskileri kodlamislardir. Boylelikle
yiiksek mertebeden yerel bilgilere ulasmislardir. Gelistirdikleri bu yontemden elde
edilen histogramlarin benzerligini histogram kesisimi (intersection) yodntemini
kullanarak ol¢miislerdir. Yontemin etkinligini dlgebilmek amaciyla bes adet yliz
veritabani kullanmislardir. Yiiz tanima oranlar1 6nerdikleri yontemde standart LBP’ye

gore daha 1y1 ¢ikmistir.

Zaman-uzamsal yerel monojen ikili orlintii yapisi, video kesitlerinden yiiz ifadesi
tanimak amaciyla Huang ve arkadaslar tarafindan gelistirilmistir (2012). Dinamik
dizilerin 6zniteliklerini tanimlamak icin iki katmanli bir mimari &nermislerdir. ilk

katmanda ¢ok boyutlu monojenik sinyal analizinin etkili bir gosterimi kullanilmistr.



Ikinci katmanda ise {i¢ ortogonal diizlemde monojenik biiyiikliigii kodlamak i¢in LBP
kullanilmistir.  Onerilen metot iki yiiz ifadesi veritabani iizerinde gergeklendiginde
elde edilen sonuglar yontemin 1siklandirma varyasyonlarina karsi giiclii ve diger

bilinen metotlardan daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

Kir ve arkadaglar1 yaptiklart g¢aligmada ikililestirme yaklasimina dayali LBP
onermisler ve sayisal imge sabitleme uygulamasinda kullanmislardir (2015). Onerilen
yontemde, 8 bit derinlikli goriintiileri ikili goriintiilere doniistiirmek i¢in LBP tabanl
bir yaklasim kullanilir. ikili goriintiiler elde edildikten sonra bir eslestirme olgiitii
global hareketi hesaplamak i¢in kullanilir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda daha

1yi performans elde ettigi belirtilmistir.

Liu ve arkadaslarinin yaptiklari ¢aligmada, literatiirde mevcut olan cogu LBP tiirlerini
sistematik olarak yeniden incelemis ve bu tiirleri karakteristiklerine gore yeni bir
taksonomi gelistirerek siniflandirmislardir (2017). Toplamda 32 adet LBP tiirii ve 8
adet derin konvoliisyon agi tabanli Oznitelikleri, 13 doku veritabani {izerinde
karsilastirmali olarak rapor etmislerdir. Ayrica yontemlerin avantaj ve dezavantajlarini,
donmeye, 6lceklemeye, aydinlanmaya bagh degisikliklere ve hesapsal karmasikligina

gore analiz etmislerdir.

Liu ve arkadaslari, LBP veya LBP’ye dayali 6znitelik ¢ikarim ydntemlerini temel

olarak asagida belirtilen alt1 adimdan olustugunu 6ne siirmiislerdir:

- Onisleme: Giris olarak alman bir gériintii Gabor filtresi ya da diger filtreler gibi

cesitli yontemler ile onisleme tabii tutulur.

- Komgsuluk topolojisi ve o6rnek noktalarinin sekli: Merkez piksel ve komsu

noktalarinin goriintii tizerindeki dagilimlar: belirlenir.

- Esikleme ve niceleme: Bir esik degeri belirlenerek, ikili kod {iretme veya ¢oklu

seviyede niceleme islemleri yapilir.



- Kodlama ve yeniden gruplama: Ayiriciligi artirmak amaciyla ve birlestirilmek

lizere Oriintii gruplar1 tanimlanir.

- Ogznitelik se¢imi ve Ogrenme: Cesitli algoritmalar kullanilarak 6znitelik

boyutunun indirgendigi adimdr.

- Tamamlayic1 6zniteliklerin birlestirilmesi: LBP’ye dayali ya da LBP harici

tamamlayici 6zniteliklerin birlestirildigi adimdir.

Bu temel adimlardan 6nigleme ve 6znitelik se¢imi adimlar1 problemin istatistiksel ve
karakteristik  Ozelliklerine bagli oldugundan ve yeni LBP stratejilerinin
gelistirilmediginden dolayr Onerilen taksonomide yer almamaktadir. Dolayisiyla
olusturulan taksonomide 6 sinif mevcuttur. Bu siiflar; geleneksel LBP, komsuluk
topolojisi ve ornek noktalarinin sekli, esikleme ve niceleme, kodlama ve yeniden
gruplandirma, tamamlayici 6zniteliklerin birlestirilmesi ve son olarak LBP’den ilham

alinan yontemler olarak siralanmaktadir.

Yapilan tez c¢alismasinda komsuluk topolojisi tasarlandigi i¢in, Liu ve ark.’nin
gelistirdikleri (2017) taksonominin ikinci sinifina dahil edilmektedir. Sekil 1.1.°de
literatiirde topoloji ilizerinde gelistirilmis yontemler gosterilmektedir. Sekilde goriilen
(b-e) anizotropik bilgiler, (f-1) yerel farklar veya biiyiikliikler, (m-x) mikro ve makro

yapilari ¢ikarmaktadir.
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Sekil 1.1. Farkli topolojileri kullanan LBP tiirleri (Liu ve ark., 2017)

Yaptiklart deneyler sonucunda ayiricilik, giirbiizliik ve hesapsal karmasiklik acisindan
en 1yl yontemin MRELBP (Medyan Giirbiiz Gelistirilmis LBP) (Liu ve ark., 2016)
oldugunu gozlemlemislerdir. Mikro ve makro yapilarin doku tanimlamada 6nemli
bilgiler tagidig1 belirtilmistir. Ayrica tamamlayict 6zniteliklerin dahil edilmesiyle ¢cok

daha 1yi tanima oranlarina ulasildigi tespit edilmistir.



Zhang ve arkadaslar1 (2017) 6znitelik vektorlerinin ayirt edici 6zelligini artirabilmek
amaciyla; kodlama asamasinda, etiketlenmis datalar kullanarak bir doniisiim matrisi
elde etmislerdir. Bu islem sonucunda kodlanmis ikili dizilerin ayirt edici 6zelligi
onemli Olgiide artirlmistir. Histogram olusturma asamasinda ise, farkli bolgelere ait
piksellerin katkilarin1 dikkate alabilmek i¢in adaptif agirlik stratejisi kullanmislardir.
Onerdikleri yontemi Outex, CURet ve UIUC doku veritabanlarinda test etmisler ve

tanima oranlarinda basarimi artirmislardir.

Kabbai ve arkadaslar1 (2017) iist ve alt LBP’yi 6nermislerdir. 8 komsuluga sahip bir
Oriintiiyii alt ve st olmak ilizere ikiye bdlmislerdir. Her bir kismi ayr1 ayr
hesaplamiglardir. Daha sonra bu histogramlar birlestirilerek global 6znitelik
hesaplanir. Yerel oOznitelikler i¢cin ise SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
kullanilmislardir. Son olarak yerel ve global 6znitelikleri birlestirerek tanimlayicilarini
olusturmuslardir. Gorlintii bulup getirme ve goriintii siniflandirma problemlerinde
uygulamislardir. Doku tanimlamada alt ve iist LBP’nin etkinligini 6lgmek amaciyla
Brodatz doku verisetini kullanmislardir. Gelistirdikleri yontemle orijinal LBP’den elde

edilen 6znitelik boyutunu azaltmiglardir.

Alaei ve arkadaglarinin (2016) yaptiklar1 ¢alismanin amaci dokiiman goriintiisii alip
getirme(retrieval) i¢in doku Ozniteliklerinin etkinligini incelemektir. Bu nedenle, ikili
doku metodu kullanilarak segmentasyonsuz dokiiman goriintlisii alip getirilmesi
onerilmistir. Onerilen yaklasimda, yerel 6znitelikler ¢ikarilir, yerel gri-seviye yapilar
Ozetlenir ve dagilimlar1 global 6znitelikler kullanilarak karakterize edilir. Varsayim,
belge goriintiilerinin metin bdlgeleri ve metin dist boliimlerindeki doku 6zelliklerinin
farkli olmasidir. Bu varsayim, kullanilabilir belge goriintiilerini siralamak ve yalnizca
belirli bir sorguyla en fazla gorsel benzerlige sahip olanlar1 alip getirmek i¢in kullanilir.
Onerilen yontem, LBP temelli medyan LBP ve gelistirilmis LBP gibi 6znitelik ¢ikarim
yontemleri ile goriintii alip getirme probleminde karsilastirildiginda %72,9 ile en iyi

sonucu vermistir.

Doku tanimanin ikinci adimi siniflandirma surecidir. Doku siniflandirma temel olarak

bilinmeyen bir doku imgesini daha onceden bilinen bir imge kategorisine atamaktir.
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LBP kodundan elde edilen Oznitelik vektorleri aslinda histogramlar oldugundan
genellikle histogram benzerligini 6lgen istatistiksel testler ile en yakin komsu
siniflandiricist kullanilir.  Ayrica, simiflandirma yapilirken altuzay tabanli yontemler
de kullanilmaktadir. Histogram benzerligini 6lgerek en yakin komsu ydntemi ile
simiflandirma yapan istatistiksel testlerden bazilart Maenpaa’nin da kullandigi log-
likelihood istatistigi (2003) ve ¢ogunlukla histogram karsilagtirmalarinda kullanilan
x? testidir (Zhao ve ark., 2013). Siniflandirma asamasinda destek vektor makineleri
(SVM) (Liao ve ark., 2009), dogrusal ayirtac analizi (LDA) (Shan ve ark., 2009, Kazak
ve ark., 2016) gibi altuzay tabanli yontemler LBP ile birlikte kullanilmistr.

Dogrusal regresyon siniflandirict (LRC) yontemi Naseem ve arkadaslar1 tarafindan
yiiz tanima problemine basaril1 bir sekilde uygulanmis altuzay tabanli bir siniflandirma
yontemidir (2010). Yontemde her sinifin egitim kiimesindeki Oznitelik vektorleri
kullanilarak o smif igin bir kestirici olusturulur. Siniflandirilacak vektoriin bu
kestiriciler yardimi ile tahminleri elde edilir. Naseem ve arkadaslari, 6zellikle ylizdeki
kapamalardan kaynakli siniflandirma basariminin diistiigli durumlar i¢in de basit ama
basarili olan modiiler LRC y&ntemini 6nermislerdir. Koc ve Barkana ise, veri setindeki
ornek sayisinin veri boyutundan fazla oldugu durumlar i¢in LRC’nin bir varyasyonunu

onermislerdir (2014).

Huang ve Yang yaptiklar1 calismada LRC yontemine ayrik analiz yaklagimini
getirmislerdir. Iyi bilinen iki adet yiiz veritabaninda gelistirdikleri yontemi test
etmislerdir. Elde ettikleri sonuca gore Onerilen yontem LRC’nin giirbiizliiglinii

artirmistir (Huang ve Yang, 2013).

Ayrica bazi Oznitelik c¢ikarim yontemleri ile ilgili literatlir 6zeti Tablo 1.1°de

karsilastirmali olarak gosterilmektedir.



Tablo 1.1. Oznitelik ¢ikarim yéntemleri literatiir 6zeti
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Uygulama Tanima
Yontem Topoloji Siniflandirici Veritabam
Alani Oram
Ojala ve ark., Kullback, En
Kare Doku tannoma  Brodatz 87,48
1992 yakin komsu
Mienpéa, G-test, En VisTex 97,00
Daire Doku tanima
2003 yakin komsu Outex 80,40
Ahonen ve Ki-kare, En
Daire Yiiz tanima FERET 93,00
ark., 2006 yakin komsu
Ojala ve ark., G-test, En Brodatz 99,70
Daire Doku tanima
2002 yakin komsu Outex 97,70
Liao ve ORL 97,00
Elips RBF SVM Yiiz tanima
Chung, 2007 FERET 86,73
Arsimet
spirali, elips, Medikal
Nanni ve ark., 2D-HeLa 92,00
gember, Dogrusal SVM  goriintii
2010 o COPE 91,80
parabol, analizi
hiperbol
Onerilen 2 Arsimet e Doku UIucC 87,28
S2L.BP spirali tamima CURet 98,61
Onerilen 4 Arsimet LRC Doku UIuC 88,04
S4L.BP spirali tamima CURet 98,82
Onerilen Arsimet E Doku UIUC 89,08
S1LBP_EI spirali tamima CURet 97,92
Onerilen 2 Arsimet LRC Doku UIuC 88,85
S2LBP_EI spirali tamima CURet 98,72
Onerilen 4 Arsimet . Doku UIuC 89,84
LR
S4LBP_EI spirali tanima CURet 99,24

1.2. Tezin Literatiire Katkisi

Bu tez calismasinda literatiire katki olarak;

- LBP’de kullanilan dairesel topoloji yerine yeni spiral topolojiler iiretilerek

Oznitelik ¢ikarim yontemleri gelistirilmistir.



12

- Iki spiralli ve dort spiralli topoloji yapis1 doku tanimada ilk kez uygulanmustir.

- LRC smiflandirma yonteminin doku tanima uygulamalarindaki bagarimi

ortaya koyulmustur.

- Kenar bilgilerinin de kullanildigi LBP temelli yeni bir 6znitelik elde edilmistir.

- Smiflar aras1 varyans1 maksimum yapmayi hedefleyen yeni bir 6znitelik se¢im

algoritmasi tasarlanmistir.

1.3. Tez Organizasyonu

Tez caligmasinin ikinci boliimiinde LBP ve LBP tabanli farkli topolojiler kullanan
yontemler incelenmistir. Uciincii boliimde siniflandirma asamasinda  kullanilan
istatistiksel testler ve siniflandirma yontemleri arastirilmistir. Farkli spiral topolojiler
ile yeniden tasarlanan LBP yontemleri dordiincii boliimde Onerilmistir. Besinci
boliimde ise kullanilan veritabanlari tanitilarak, spiral topolojide secilen spiral seklinin
belirlenmesi, probleme en uygun siniflandiricinin secilmesi, gelistirilen yontemlerin
etkinligini gdstermek amaciyla doku tanima ve yiiz tanima problemleri lizerine yapilan
deneysel sonuglar verilmistir. Ayrica gelistirilen yontemler ile kenar bilgilerinin
birlikte kullanim1 ve yeni bir 6znitelik secim yontemi {lizerinde yapilan caligmalar
anlatilmistir. Tezin son boliimiinde de tez kapsaminda yapilan biitiin ¢alismalar

degerlendirilerek, gelecek galismalar ile ilgili 6neriler verilmistir.



BOLUM 2. YEREL iKiLi ORUNTULER

Ojala ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilen (1996) orijinal yerel ikili 6riintii (Local Binary
Pattern - LBP) operatorii gri-seviyeden bagimsiz goriintii betimlemede kullanilan bir
Oznitelik ¢ikarim yontemidir. Bu operator goriintii piksellerinin gri-seviye degerleriyle

calisir.

Orijinal LBP, 3 X 3 kare bloklar kullanir. Blok ortasindaki piksel, merkez piksel olarak
nitelendirilir ve blok icerisindeki her bir pikselin gri-seviye degeri, merkez pikselin
degeri ile karsilastirilir. Eger merkez pikselin yogunluk degeri ile karsilastirilan komsu
pikselin degeri arasindaki fark sifirdan biiyiik veya esitse komsu piksel degeri ikili
olarak 1, diger durumda ise 0 kodlanir. Yapilan karsilastirmalar sonucu elde edilen ikili
degerler onluk tabana doniistiiriilerek ilgili pikselin LBP kodu hesaplanir. Bu islemler
strastyla goriintiinlin tiim pikselleri i¢in gergeklestirilir. Goriintiinlin her pikseli i¢in
olusturulan LBP kodlariin histogrami olusturularak ilgili goriintliniin 6znitelik
vektorii ¢gikarilir ve algoritma sonlanir. Sekil 2.1.°de orijinal LBP operatorii bir 6rnek

ile gosterilmistir.

120 | 74 | 252 0 0 1
Esikleme
145 |1 142 | 19] | e | 1 1
87 | 20 | 142 0 0 1
Onluk Tkili

Gosterim G Gosterim
57 00111001

Sekil 2.1. Orijinal LBP operatorii
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Orijinal LBP, standart 3 X 3 karesel komsuluk kullanmasindan dolayi, goériintiiniin
donmesinden bagimsiz Ozniteliklerinin tanimlanmasinda dezavantaj olusturur. Bu
sebeple yontem gelistirilerek, farkli yaricaplara ve komsu sayisina sahip dairesel
topolojiler kullanilmistir. Dairesel topolojinin kullanilmasiyla, goriintii i¢indeki farkl
boyutlardaki dokularin analizinin daha iyi yapilmasi saglanmistir. Farkli tipteki
dairesel simetrik topolojilere 6rnek olarak, Sekil 2.2. (a)’da 8 komsuluk 1 yarigapa
sahip oriintii, Sekil 2.2. (b)’de 8 komsuluk 2 yarigapa sahip oriintii ve Sekil 2.2. (c)’de
16 komsuluk 2 yarigapa sahip oriintii gosterilmektedir.

o o ® o
‘ ' & @ o e
Of.O, /| [ ] ®
] & ® ] & ®
..... [ ] ®
. | o L] o — ]
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Sekil 2.2. (a) (8,1) komsuluga sahip oriintii, (b) (8,2) komsuluga sahip oriintii, (¢) (16,2) komsuluga

sahip Oriintii

Merkez pikselin komsu noktalar1 dairesel olarak konumlandirildig: i¢in bazi1 komsu
noktalar piksellerin merkezinde bulunmamaktadir. Bu gibi durumlarda, komsu
noktanin piksel degeri ¢iftdogrusal interpolasyon (bilineer interpolation) kullanilarak
elde edilmistir. Ornegin bir komsu noktanin (S) Sekil 2.3.°deki gibi
konumlandirildigin1 ve bulundugu konuma en yakin piksellerin 50, 100, 200 ve 300
yogunluklarma (I(P,), I(P,), I(P;), I(P,)) sahip P, P,, P; ve P, noktalar1 oldugunu

varsayalim.
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Sekil 2.3. Bilineer interpolasyon i¢in 6rnek bir goriintii

Oncelikle A noktasinin yogunluk degeri asagidaki denklem ile hesaplanir.

1(A) = (A(x) = Py(x)) - 1(Py) + (Py(x) — A(x)) - I1(Py) (2.1)

Ayni sekilde B noktasinin yogunluk degeri hesaplanir.

I(B) = (B(x) — Ps(x)) - I(P,) + (Py(x) — B(x)) - I(P5) (22)

A ve B noktalarinin yogunluk degerleri belirlendikten sonra asagidaki denklem

uygulanarak S komsusunun gri-seviye degeri hesaplanir.

1(S)=(SO) —AW) - 1(B) + (BY) —S() - 1(4) (2.3)

Eger R yaricapli P komsuluk sayisina sahip merkez pikselin koordinatlar1 (0,0) ise, p.
komsunun koordinatlar1 (- R sin(2mp/P), R cos(2mp/P)) seklinde belirlenir.

Orijinal LBP’de oldugu gibi dairesel komsuluklara sahip merkez piksellerin LBP

kodlar1 asagida verilen formdiil ile olusturulur:
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_ 1, x=0
LBPpg = Z;l;:o S(Qp - gc)zpo s(x) = {0 x <0 (2.4)

Burada g. ve gpsirasiyla merkez pikselin ve p. pikselin yogunluk degerlerini ifade

etmektedir. Her piksel i¢cin LBP kodlar olusturulduktan sonra elde edilen kodlarin

histogramlar1 6znitelik vektori olarak kullanilir.

Tekdiize LBP (ULBP), LBP kodlariyla elde edilen olas1 6riintii sayisini indirgemek
amaciyla Ojala tarafindan onerilmistir. ULBP, oriintiiden iiretilen ikili koddaki bit
gecis sayilarini dikkate alarak tekdiize ve tekdiize olmayan olarak ikiye ayirir. Tekdiize
ortintiiler 0’dan 1’e ve 1°den 0’a gegis sayisi en fazla iki olan oriintiilerdir. Tekdiize
olmayan &riintiiler ise bit gegis sayis1 ikiden fazla olan &riintiilerdir. Ornegin 00011000
Ortintiisii 2 gegise, 11111110 Oriintiisii 1 gecise sahiptir. Bu nedenle bu iki Oriintii
tekdiize oriintiilere 6rnektir. Fakat 10101000 Oriintlisii 4 gegise sahip oldugu i¢in
tekdilize olmayan bir Oriintiiye drnektir. ULBP ile gerekli olmayan oriintiiler géz ard1

edilerek 6znitelik boyutu azaltilmistir.

8 komsuluga sahip LBP kodlar1 toplamda 256 adet olas: driintiiye sahiptir. Tiim olasi
ortintiiler i¢erisinde 00000000, 00000001, 00000011, 00000111, 00001111, 00011111,
00111111, 01111111 ve 11111111 Ooriintiilerinin dairesel olarak dondiiriilmesiyle
toplam 58 adet tekdiize Oriintii elde edilir. Tekdiize olmayan tiim Oriintiiler,
histogramda tek bir ¢ubuga sahiptir. Dolayisiyla bu durumda LBP histogram boyutu

59’a indirgenmistir.

Orijinal LBP karesel topoloji kullandigindan dolayr dénmeden bagimsiz Oriintiiler
tiretemez. Dairesel topolojinin uygulanmasiyla donmeye karst duyarli hale
getirilmistir. Ornegin; bir goriintiiniin 8 bitlik ikili kodunun 00001111 oldugunu
varsayalim. 00011110, 00111100, 01111000, 11110000, 11100001, 11000011,
10000111 oriintiileri 00001111 Oriintiisiiniin dondiirtilmiis versiyonlaridir. Dolayistyla
tiim dondiiriilen oriintiiler aslinda tek bir oriintiiye denktir. Bu oriintii secilirken tim
olas1 Oriintiiler iginde onluk tabanda minimum olan oriintii dikkate alinir. Goriintiiye

donmeden bagimsiz LBP 6zelligi asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:
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LBP} = min{ROR(LBPpg,i)|i=0,...,P — 1} (2.5)

Denklem 2.5’de P, komsu sayisini, R, yarigap degerini ve ROR(x, i), orlintiideki her
bir komsunun dairesel olarak, en biiylik degerin en sagda olacak sekilde minimum

degere dondiiriilmesini ifade etmektedir.

LBP}%¥? ise tekdiize dénmeden bagimsiz driintiileri temsil etmektedir. Dénmeden
bagimsiz LBP,Z’iR oOrtintiileri 8 komsuluga sahip Oriintiiler i¢in toplamda 36 tanedir.
Iclerinde tekdiize 6zelligi bulunan 9 driintii ve tekdiize olmayan &riintiiler i¢in 1 driintii
PTiuZ

segilerek bu say1 10’ a dustiriilmistiir. LBPp 'z~ asagidaki formiil ile hesaplanir.

LBP}2 = { S;és(gp ~9gc) if U(LBPP,R) =2 (2.6)
’ P+1 otherwise

Baz1 problemlerde donmeden bagimsiz &zelliklere ihtiyag¢ yoktur. Anizotropik (es
yOnsiiz, yonlere bagimli) yapisal bilgilerin ¢ok dnemli 6zellikler oldugu problemlere
rastlanabilir. Ozellikle yiiz tamima problemlerinde géz ve dudak bélgeleri gibi
anizotropik bilgiler 6nem kazanmaktadir. Bu tiir bilgileri yakalayabilmek amaciyla
Liao ve Chung’in gelistirdikleri yontem yiiz tanimada oldukg¢a basarili olmustur

(2007).

Yontemde, yiiz goriintiisii 6 bolgeye ayrilarak her bir bolgeye 6nemine gore agirliklar
verilmektedir. LBP yonteminde, dairesel topoloji yerine eliptik komsuluk topolojisi
kullanilarak her bir bolgenin histogrami ¢ikarilmaktadir (Uzatilmis LBP - ELBP).
Uyguladiklari eliptik topolojide, Uy, uzun yarigap bilgisini, K,, kisa yari¢ap bilgisini,
N ise kullanilan komsu sayisin1 temsil etmektedir. Sekil 2.4.’de kullanilan eliptik

topolojilere 6rnekler gosterilmektedir.
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u=2,k=1,N=8

u~=3,k=2,N=16

Sekil 2.4. Eliptik topoloji 6rnekleri

Histogramlarin elde edilme asamasindan sonra, Oznitelik vektorii [—1 1] araliginda
normalize edilerek her bolgenin agirligi ile carpilir. Elde edilen vektdrler birlestirilerek
global bilgi elde edilir. Elde edilen 6znitelige ek olarak ortalama maksimum uzaklik
gradyan biiytikliigii (Average maximum distance gradient magnitude) adin1 verdikleri
bir 6znitelik gelistirmislerdir. Uzaklik gradyan biliytikliigiinii asagidaki denklem ile

elde etmislerdir.

Ig.~1g,
IVal(gi )| = lsy o] (2.7)

|vi—vcl|?

Denklemde v = (x,y) pikselin konumunu, Iy, ve I, komsu pikselin ve referans
pikselin yogunlugunu ifade etmektedir. Her komsu pikselin uzaklik gradyan
blyiikligli hesaplanarak en biiyligii 6znitelige eklenir. Gelistirdikleri 6znitelikleri
temel bilesen analizi (PCA), LDA ve Gauss RBF (radyal temelli fonksiyon) kerneli
kullanarak SVM ile siniflandirmislardir. LBP 6znitelikleri ile karsilastirdiklarinda

gelistirdikleri 6znitelikler daha basarili sonuglar vermistir.

Nanni ve arkadaslarinin komsuluk topolojileri lizerine yaptiklari ¢aligmada Arsimet
spirali, elips, ¢gember, parabol ve hiperbol gibi farkli geometrik sekilleri medikal
goriintiiler lizerinde test edilmistir (2010). Komsularin merkez pikselle

karsilastirilmasinda farkli kodlama yontemleri denenerek 2,1,0,-1,-2 degerlerinin
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atandig1 yeni bir kodlama teknigi gelistirilmistir. Yaptiklar1 deneyler sonucunda en iyi
performans, gelistirdikleri kodlama yonteminin elips komsuluk iizerinde

gergeklenmesi ile elde edilmistir.



BOLUM 3. SINIFLANDIRICILAR

Bu boliimde doku tanimada kullanilan siniflandiricilar 6zetlenmistir. Siniflandirma
asamasinda dogrusal regresyon siniflandirici, dogrusal ayirtag analizi ve destek vektor
makinalari gibi altuzay tabanli yontemler test edilmistir. Ayrica, LBP ve LBP’ye dayali
Oznitelik ¢ikarim yontemlerinden elde edilen 6zniteliklerin histogram olmasi sebebiyle
G-test ve Ki-kare (y?) testi gibi histogramlarin benzerligini 6lgen testler de
kullanilarak doku tanimada Onerilen Oznitelik ¢ikarim yontemine en uygun
smiflandirict belirlenmigstir. Boliim 5.1.2.°de bazi1 doku veritabanlart iizerinde test
edilen sonuglar analiz edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda gelistirilen 6znitelik
¢ikarim yontemine en uygun siniflandiricinin yiiz tanima uygulanmalarinda basarili
bir sekilde kullanilan dogrusal regresyon smiflandirict  yontemi oldugu

gozlemlenmistir.
3.1. Dogrusal Regresyon Simiflandiric1 (LRC)

Dogrusal Regresyon Siniflandirict (LRC), genellikle yiiz tanima problemlerinde
kullanilan altuzay tabanli bir siniflandirma yontemidir (Naseem ve ark., 2010, Kog ve
Barkana, 2014) LRC yonteminde bir siniftaki 6znitelik vektorlerinin dogrusal bir alt

uzayda oldugu varsayilir.

N adet egitim imgesine sahip C adet sinif oldugunu ve 6znitelik uzay boyutunun n

oldugunu varsayalim. x{ , L. smifin j. 6znitelik vektoriinii temsil etmekte olup, i. sinifin
Oznitelik vektorlerini gésteren W; nin siitununa yerlestirilmeden 6nce her bir 6znitelik
vektoriiniin maksimum degeri 1 olacak sekilde normalize edilir. W; matrisi Denklem

3.1 ile ifade edilebilir.

W, = [le Sty T inV (3.1)
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Eger y, i. sinifa ait ise ayn1 siniftaki egitim imgelerinin dogrusal kombinasyonu olarak

gosterilmelidir ve agagidaki sekilde tanimlanmalidir:
y = Wiﬂi + & (32)

Denklem 3.2’de B; en kiigiik kareler tahmini ile hesaplanan parametre vektoriinii ifade

eder. Dolayisiyla asagidaki gibi tanimlanir:

B.=Wiw) "Wy 3.3)
Daha sonra i. sinif i¢in y tahmini Denklem 3.4 ve Denklem 3.5 ile yapilmaktadir:
=W WiWw) "Wy (3.4)
y.=Hy (3.5)

Burada H; sapka matrisi olarak adlandirilmaktadir. Asagida verilen kritere gore
orijinal vektdr ile tahmin edilen vektdr arasindaki minimum uzaklik Oklit uzaklik

oOl¢iitliine bagl olarak hesaplanarak y’nin siniflandirilmasi gergeklesir:

argmin{lly = y:l},i =12,..,C (3.6)
l

3.2. Destek Vektor Makineleri (SVM)

SVM’in c¢alisma prensibi iki smifi birbirinden en uygun sekilde ayirabilen
hiperdiizlemin tanimlanmasi esasina dayanmaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995).
Verilerin dogrusal olarak ayrilabilir bir yapida olmasi siniflandirmay: kolaylagtirir. Tki
ya da daha fazla sinifi birbirinden ayiracak bir ¢izgi belirlenir. Bu ¢izgi belirlenirken,
sinirl, yani ¢izgi ile simiflarin ¢izgiye en yakin olan {iiyeleri arasindaki mesafeyi
maksimum yapmak amaclanir. Sekil 3.1.’de dogrusal olarak ayrilabilir iki sinifi ayiran

cizginin belirlenmesi 6rneklendirilmistir. Fakat siniflar dogrusal olarak birbirinden
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ayrilmasi miimkiin olmayan durumlarda siniflandirma yapilirken, bu veriler oncelikle
dogrusal olarak ayrilabilecekleri farkli bir uzaya aktarilmalidir. Ardindan bu yeni

uzayda siniflandirilirlar.

* * % *
*: ® *: e
* > &
x/ s 2 * 2
o A O

Sekil 3.1. SVM'de hiper diizlemin se¢ilmesi

Giris uzayindaki egitim 6rneklerini bir H Oklit uzayna tastyan @ fonksiyonu goz
oniine alinirsa, @: 9°—H olur (Fletcher, 2009). Artik, Destek Vektor Makinelerinin
egitim asamasi, H uzayindaki verilerin @ (x;). CD(xj) i¢ carpimlarina bagl olacaktir.

Bu i¢ carpim K, yani ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki denklemde gosterilmistir:
K(x;,x;) = @(x). @(x;) (3.7)
Sonug olarak karar fonksiyonu Denklem 3.8’in isareti ile Denklem 3.9’da belirlenir:
fO) =2, %y (x). @(x) + b (3.8)
sign(f () = sign($i2, <, yiK (x;,x) + b) (3.9)

Burada s destek vektorlerinin sayisini, x; ise destek vektoriinii temsil etmektedir.
Egitim verileri kullanilarak hiperdiizlem bulunduktan sonra, test verileri sinirin hangi

tarafinda kalmissa o sinifa dahil edilir.
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3.3. Dogrusal Ayirta¢ Analizi (LDA)

LDA, veri igerisinde bulunan farkli siniflara ait gruplarin dogrusal ayrilabilirligini
maksimize ederek boyut azaltmasi yapan bir yontemdir. Her sinif i¢erisindeki varyansi
minimum ve siniflarin ortalamalarini birbirlerinden maksimum diizeyde uzak tutar

(Martinez ve Kak, 2001).

N adet egitim imgesine sahip C adet sinif oldugunu varsayalim. Siniflar i¢i sa¢ilim

matrisi Sy, asagidaki denklemlerle hesaplanir:

Sw= X1 S (3.10)
S; = Yxew,(x — 1) (x — )" (3.11)
By = = Txew, X (3.12)

Ui, W; smifindaki x 6rneklerin ortalamasini, §;, i. sinifin kovaryans matrisini ifade

etmektedir. Smiflar arasi sagilim matrisi S5 asagidaki sekilde hesaplanir.

Sp =X Ny — ) (u; — )" (3.13)

burada u, tim smiflara ait x Orneklerinin ortalamasim ifade etmektedir. LDA

1zdlistimii, asagidaki genellestirilmis 6zdeger probleminin ¢dziimii olarak hesaplanir:

SI7I/1$BWi = liwi (314)

Denklem 3.14’{in ¢dziimiinden S!Sy matrisinin sifirdan farkli C — 1 6zdegerine

karsilik gelen 6zvektorlerden olusan W izdiisiim matrisi elde edilir.

y test vektorii agagidaki karar kuralina gore siiflandirilir:
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argmin{W lly — wll}, i = 1,2, .., (3.15)
i

3.4. Log-likelihood Istatistigi

Ornek ve model histogramlarm benzerligini 6lgmek icin genellikle parametrik
olmayan istatistiksel testler kullanilir. Log-likelihood istatistigi, G-test adi1 verilen bir

Olgiimden elde edilir.

G(S,M) =235, S, log 2 (3.16)
b
=2Y11(Sylog S, — S, log My) (3.17)

Burada B, dagilimdaki ¢ubuk sayisini, S, ve M, sirasiyla b. ikilideki ilgili 6rnek ve
model olasiliklarini temsil etmektedir. G-test, siniflandirma yapilirken S; logS; her
model i¢in ayn1 olmasi sebebiyle asagidaki sekilde sadelestirilebilir:

L(S, M) = $5_, S, log M, (3.18)
Test 6rnegi S, log-likelihood istatistigini maksimize eden M sinif modeline atanir.

3.5. x? Testi

x? testi, histogramlarin benzerliklerini lgmek amaciyla gelistirilmis istatistiksel bir

yontemdir.

Karsilastirilacak olan histogramlarin H ve K histogramlari oldugunu ve histogramlarin

cubuk sayisinin toplamda B oldugunu varsayalim:

H=Y2 h, i=12..B (3.19)

K=Y8 ki i=12..B (3.20)
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x? testi asagidaki denklem ile hesaplanir.

_ B (hi—k)?

(3.21)

denklemde, h; ve k; sirasiyla H ve K histogramlarinin i. ¢ubuktaki degerini ifade

etmektedir.



BOLUM 4. SPIRALLI YEREL IKiLIi ORUNTULER

Doku imgelerinin siniflandirilmasi amaciyla 6znitelik ¢ikarimi1 asamasinda gelistirilen
yontem bu boliimde agiklanmistir. Yontemde, komsu noktalar ile merkez nokta
arasindaki gri seviye farkliliklar1 hesaplanirken Arsimet spirali yapisi kullanilmistir.
Arsimet spirali kutupsal koordinat sisteminde, sabit bir acisal hiz ile orijin etrafinda
donen bir noktanin agisal hareketinden tiiretilmistir. Kutupsal koordinat sistemi
noktalarin, Kartezyen koordinat sistemindeki orijine olan uzaklig1 ve bir ac1 ile ifade
edildigi iki boyutlu bir koordinat sistemidir. Bir P noktasinin kutupsal koordinat

sistemindeki tanimi Sekil 4.1.’de tanimlanmustir.

A

y=rsinQf---—--------------------

>

x=rcosf
Sekil 4.1. Kutupsal koordinat sistemi

Kutupsal koordinat sisteminde; P noktasinin kutupsal koordinatlar1 (r,8) olarak
gosterilmektedir. Burada r, P noktasinin merkeze olan uzakligi, 6 ise kutupsal eksen
ile pozitif yonde yaptigi aci olarak tanimlanmaktadir. Arsimet spirali kutupsal

koordinat sisteminde asagidaki denklemle ifade edilir:

r=a+ bo (4.1)
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Burada a ve b gergel sayilardir. Spiralin baslangic noktasi a degeri ile belirlenir. b
parametresi ise, spiralin kollar1 arasindaki mesafeyi degistirerek spiralin daha genis ya
da dar acida dondiiriilmesini saglar. Onerilen topolojide, spiralin LBP kodu
hesaplanacak pikselin merkezinden baslamasi gerektiginden a = 0 se¢ilmistir. Sekil

4.2.°de farkli b parametreleri ile olusturulan spiraller gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Iki farkli b degeri (a) b =0,3 (b) b =0,6 icin ¢izilen spiral 6rnekleri

Sekil 4.2. (a)’da b parametresi 0,3 ve Sekil 4.2 (b)’de b parametresi 0,6 olarak
ayarlandiginda b parametresinin spiral iizerindeki etkisi agikga goriilmektedir.
Parametrenin degeri artirildiginda spiral daha genis acilarla donmekte, azaltildiginda
daha dar agilarla donmektedir. Bagka bir ifadeyle, Arsimet spiralini olustururken b
degerinin daha yliksek secilmesi spiralin daha genis acida dondiiriilmesini

saglamaktadir.

4.1. Tek Spiralli Yerel ikili Oriintiiler (SILBP)

Bu alt bolimde LBP kodunun olusturulmasinda spiral komsuluk kullanimi
irdelenmistir. Spiral komsuluk kullanilmas: ile ilgili merkez piksel ¢evresinde daha
genis bir tarama yapilarak, spiralin yapisi1 geregi daha anlamli bilgiler elde edildigi
ongoriilmektedir. Ayrica LBP’de referans piksel ile merkez piksele en yakin komsu
arasindaki uzakligin en az 1 pikselden olusmasindan dolay1 merkez piksele 1 pikselden

daha yakin bolgeler dikkate alinmamaistir.
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Nanni ve ark. Arsimet spirali ve parabol, hiperbol gibi bir¢cok sekli topoloji
kullaniminda test etmislerdir (2010). Fakat kullandiklar1 sekiller ile ilgili detayli bir
bilgi vermemis ve gerekli analizleri yapmamuslardir. Yaptiklar testler sonucunda en
iyl topolojinin eliptik topoloji olduguna karar vermislerdir. Dogruluk oranlar
karsilastirmali  bir sekilde raporlanmistir. Deneysel sonuglara goére topoloji
kullaniminda elips ile Arsimet spirali arasinda ciddi bir tanima orani artisi
kaydedememislerdir. Bu sebeple Arsimet spiralinin topoloji olarak kullanilmasinin
daha iyi analiz edilmesi gerekmektedir. Yapilan bu ¢alisma, tez c¢alismasinin

motivasyonu agisindan etkili olmustur.

Deginilen bu avantajlar ve literatlirdeki eksiklikler dolayisiyla, yapilan ¢aligmada
¢ember yerine spiral komsuluk kullanilarak, LBP kodlar1 olusturulmus ve goriintiiniin
daha iyi tanimlanmasi saglanmistir. Sekil 4.3.’de goriintii iizerinde kullanilan spiral

topolojiye bir 6rnek gosterilmektedir.

Sekil 4.3. 8 komsuluga sahip 1 spiralli yap1 (SILBP)

LBP yonteminde goriintiide bulunan her bir piksel sirayla merkez piksel olarak
secilmektedir. Sekil 4.3.’de siyah daire ile temsil edilen bir merkez piksel ve yesil
yildizlarla temsil edilen merkez piksele komsu 8 adet noktaya sahip bir Oriintii

gosterilmektedir. Kullanilan spiral 2t kadar dondiirtilmiistiir. Spiral iizerinde bulunan
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komsu sayis1 8 olarak segilmistir. Komsu pikseller /4 araliklarla yani esit agilarla

konumlandirilmistir.

Spiral lizerindeki komsularin esit agilarla konumlandirilmasi, komsular arasi uzakligin
farkli olmasina neden olmustur. Spiralin yay uzunlugu hesaplanarak komsu sayisina
boliindiigiinde her bir komsunun agisal olarak konumu belirlenmis ve buna gore
konumlandirilmigtir.  Yapilan deneyler sonucunda bu durum analiz edilerek
komsularin esit uzaklikta se¢ilmesinin bir avantaj saglamadigi, tanima oranlarinin %2
civarinda diistiigii tespit edilmistir. Bu sebeple yapilan tez ¢alismasi kapsaminda spiral
tizerindeki komsular acisal olarak esit dagitilmigtir. Spiral iizerindeki herhangi bir
komsu noktanin, bir pikselin merkezi ile ¢akismamasi durumunda komsu noktanin

intensity (yogunluk) degeri ¢iftdogrusal interpolasyon ile hesaplanmustir.

Onerilen yontemde, dznitelik olusturulurken LBP ile ayn1 adimlar izlenir. Bu adimlar

sirastyla:

Adim 1: Uygulanacak olan spiral sekli belirlenir.

- Adim 2: Komsu sayisina gore, merkez piksel etrafinda komsu noktalar spiral

uzerinde konumlandirilir.

- Adim 3: Piksellerin merkezinde bulunmayan komsu noktalarmm yogunluk

degeri ¢iftdogrusal interpolasyon ile hesaplanir.

- Adim 4: Merkez piksel ile spiral iizerinde merkez piksele en yakin konumda
bulunan komsu noktanin yogunluk degerleri karsilastirilir. Merkez piksel
degerinin biiyiik olmas1 durumunda 0, diger durumlarda 1 ikili degeri atanir.

- Adim 5: Komsu nokta sayis1 sona erene kadar adim 4’e doniiliir.

- Adim 6: Tiim karsilastirmalar sonucunda komsu sayis1 uzunlugunda bir ikili
kod elde edilir.
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- Adim 7: Olusturulan ikili kod onluk tabana ¢evrilir ve merkez piksel bu deger

ile etiketlendirilir.

- Adim 8: Gorlintiideki tiim pikseller tamamlanana kadar adim 2’ye geri doniiliir.

- Adim 9: Her bir piksel i¢in etiketler tamamlandiktan sonra bu etiketlerin

histogrami olusturulur ve algoritma tamamlanir.

Tekdiize spiral yerel ikili oriintiiler (SLULBP), ULBP’ de oldugu gibi 0-1 veya 1-0
bit gecis sayisina bagli olarak belirlenir. Ikili kod olusturulurken, spiral iizerindeki
komsulardan merkez piksele en yakin komsudan en uzak komsuya dogru gidilerek
karsilagtirma yapilir. Eger komsu piksel degeri, merkez piksel degerinden kiigiik ise 0,
biiyiik ya da esit ise 1 kodlanir. 0-1 veya 1-0 gegisleri ikiden fazla ise oriintii tekdiize
degildir, en fazla iki ge¢is var ise Oriintii tekdiize bir Oriintlidiir. Tekdiize olmayan
biitiin oriintiiler histogramdaki bir gubuga karsilik gelecek sekilde, elde edilen tiim
tekdiize oOriintiilerin histogrami oznitelik olarak kullamilir. Ornegin, 8 6rnekleme

noktasi alindiginda elde edilen S1LBP histogrami 59 boyutlu olur.

4.2. Cift Spiralli Yerel ikili Oriintiiler (S2LBP)

Kutupsal koordinat sisteminde spiral denklemi bu béliimiin basinda tanimlanmustir.
Bu denklemde 6 agisina  eklendiginde birbirinin agisal olarak simetrigi olan iki spiral
olusur. Her iki spiral {izerinde ayr1 ayri komsu noktalarin konumu belirlenir. Bu islem
yapilirken her bir spiralin iizerindeki komsu noktalar agisal olarak esit araliklarla
konumlandirilir. Olusturulan spiral topolojisi LBP kodu hesaplanirken kullanilir. Sekil

4.4.de cift spiralli yapiya ait bir Oriintii verilmistir.
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Sekil 4.4. 8 komsuluga sahip 2 spiralli yap: (S2LBP)

Iki spiralli yapida her bir spiral i¢in ayr1 ayr1 LBP histogramlar1 hazirlanir. Elde edilen
iki histogram birlestirilerek dznitelik olarak kullanilmaktadir. Ornegin Sekil 4.4."de
siyah daire ile gosterilen merkez piksel degeri, oncelikli olarak yesil spiraldeki komsu
piksellerin degerleri ile kiyaslanir. Karsilastirma, merkez piksele en yakin komsudan
en uzak komsuya dogru yapilmaktadir. Bunun sonucunda 8 bitlik bir ikili kod iiretilir.
Daha sonra kirmiz1 renkli spiral iizerindeki komsuluklar ile karsilastirma yapilarak
buradan da bir ikili kod iiretilir. Elde edilen ikili kodlar onluk tabana doniistiiriiliir.
Sonug olarak her merkez piksel iki adet etikete sahip olur. Her piksel merkez piksel
olarak secildigi i¢in goriintiideki toplam piksel sayisinin iki kati kadar etiket
olusturulmus olur. Fakat nihai histogram olusturulurken yesil renkteki spiraller igin
olusturulan etiketlerin histogrami ile kirmuzi spiraller ile elde edilen histogram
birlestirilir. Boylelikle 8-8 komsuluk kullanan S2LBP i¢in bir goriintiiniin 6znitelik
boyutu 28 + 28 = 512 olmaktadur.

Tekdiize S2LBP (S2ULBP), cift spiralli topoloji yapisindan elde edilen tekdiize
ortntiileri ifade etmektedir. 8 komsuluga sahip tek spiralli bir SILBP’de, elde edilen
histogramin ¢ubuk sayis1 tekdiize oriintiiler i¢in 58 ve tekdiize olmayan Oriintiiler igin
1 olmak iizere toplamda 59°dur. Cift spiralli yapida ise her bir spiral i¢in ayr1 ayri
histogramlar hesaplanmaktadir. Bu nedenle S2ULBP’de 6znitelik iki histogramin

birlestirilmesi sonucu 6znitelik boyutu 118’ e ¢ikmaktadir.
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4.3. Dort Spiralli Yerel ikili Oriintiiler (S4LBP)

Gri seviye farkliliklarinin hesaplanmasi asamasinda, spiral denkleminde belirtilen 6
agisina her seferinde /2 eklenerek olusturulan 4 spiralli yap1 kullanilmaktadir. Sekil

4.5.”de bu yapiya sahip bir Oriintii gosterilmistir.

Sekil 4.5. 8 komsuluga sahip 4 spiralli yap1 (S4LBP)

4 spiralli komsuluk topolojisinin kullanilmas: Oriintiiye ait daha detayli ve anlamli
bilgiler ¢ikarilmasim1 amaglar. Bir goriintideki her bir pikselin tek spiral
komsulugunda k adet komsu noktas1 bulunuyorsa 6znitelik boyutu asagidaki denklem

ile hesaplanabilir:

Denklemde n toplam spiral adedini ifade etmektedir. Sonug¢ olarak elde edilen

histogram B adet ¢ubuga sahiptir.

Sekil 4.6.’da S4LBP ile 6znitelik ¢ikarim siireci 6rneklenmektedir. Sekilde, goriintii
tizerinde secilen bir merkez pikselin komsulari 4 spiralli topoloji kullanilarak
konumlandirilmistir. Ornekte, oncelikle yesil renkte gosterilen spiral iizerindeki
komsular ile merkez piksel karsilastirilmistir. Karsilastirma islemi diger spiralli

topolojilerde oldugu gibi merkez piksele en yakin komsudan en uzak komsuya dogru
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yapilmistir. Komsu piksellerin, merkez pikselle arasindaki farklar g6z 6niine alinarak
ikili bir kod iiretilir. Son olarak bu ikili kod onluk tabana ¢evrilerek, secilen merkez
pikselin yesil renk ile gosterilen spiral icin bir etiketi olusturulmaktadir. Goriintii
tizerindeki diger tiim pikseller i¢cin ayni islem tekrar edilerek, her pikselin yesil renkli
spirali i¢in etiketleri tamamlanir. Elde edilen etiketlerin histogrami olusturularak ilk

asamadaki 6znitelik belirlenmis olur.

Ik spiral igin goriintiiniin histogrami elde edildikten sonra mavi renk ile gosterilen
spiral igin siire¢ baslatilir. Merkez piksel ile mavi renkli spiral iizerindeki komsulari
karsilastirilarak ikili kod tiretilir. Elde edilen ikili kod onluk tabana ¢evrilerek merkez
pikselin etiketi belirlenir. Goriintli {izerindeki tiim piksellerde ayni islemler tekrar

edilerek mavi spiral i¢in bir histogram olusturulur.
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Sekil 4.6. S4LBP'nin ¢alisma yapist

Algoritma, diger renkteki spiraller i¢cin de tekrar edilerek ayr1 ayri histogramlar elde

edilir. Son olarak biitiin histogramlar birlestirilerek goriintiiye ait 6znitelik ¢ikarilmig
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olur. Verilen 6rnekte 28 + 28 + 28 4+ 28 = 1024 ¢ubuga sahip tek bir histogram elde

edilmektedir.

Tekdiize oriintiiler kullanilarak 6zniteliklerin tanimlanmasinda ise Tekdiize S4LBP
(S4ULBP) kullanilmigtir. S4ULBP’de, olusturulan dort spiralin her biri i¢in ayr1 ayri
histogramlar hesaplanir. Histogramlar hesaplanirken tekdiize Oriintiiler dikkate
alinmistir. 8 komsuluga sahip tek spiralli bir SILBP’de, elde edilen histogramin gubuk
sayist tekdiize orilintiiler icin 58 ve tekdilize olmayan Oriintiiler i¢in 1 olmak iizere
toplamda 59’dur. Dort spiralli yapida ise dort histogramin birlestirilmesi sonucu

Oznitelik boyutu 59 * 4 = 236 olmaktadir.

S2LBP ve S4LBP topolojilerinde spiral sayisinin fazla olmasi sebebiyle, LBP kodunun
hesaplanmas1 asamasinda c¢ok sayida karsilastirma yapilmaktadir. Bu islem de
hesapsal yiikiin artmasina neden olmaktadir. Yontemin, bahsedilen dezavantajini

ortadan kaldirabilmek i¢in Sekil 4.7.’de verilen algoritma adimlar1 izlenmektedir.

Algoritmaya gore, goriintiide bulunan biitiin pikseller ayn1 anda merkez piksel olarak
isaretlenir. Spiral sayis1 belirlenerek, merkez piksel etrafindaki spiraller iizerinde
bulunan komsu noktalarin konumlari isaretlenir. 1lk olarak, merkez piksele en yakin
komsulardan olusan bir maske olusturulur. Ilk komsular ile karsilastirma yapilarak
ikili kod tiretilir. Daha sonra ikinci komsulardan olusan maske kullanilir. Maske ile
merkez piksellerin karsilastirilmasi sonucunda ikili kod iiretilir. Bu islemler, bir spiral
tizerindeki toplam komsu sayis1 kadar tekrar eder. Sonug olarak, goriintii tizerindeki
her pikselin, topolojide kullanilan spiral sayis1 kadar ve bir spiral lizerindeki komsu
sayis1 uzunlugunda ikili kodlar1 olusur. Ornegin; gériintii {izerindeki bir piksel, 4
spiralli 8 komsuluklu bir oriintii i¢in 4 adet 8 bitlik ikili koda sahip olur. Daha sonra
ikili kodlar onluk tabana gevrilerek pikseller lizerindeki etiketler belirlenir. Her spiral
icin ayrt ayr1 histogramlar olusturulur. Son olarak bu histogramlar art arda

birlestirilerek algoritma tamamlanir.
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Goriintii lizerindeki tiim pikselleri merkez piksel olarak ata

Komsu sayisini belirle

Spiraller tizerindeki komsularin konumlarini belirle

Tiim merkez piksellerin Komsu. komsularindan maske olustur

Yogunluk(merkez piksel) < Yogunluk (Komsu. piksel)

H{ili_kod =0 ikili_kod =1
Komsu ++ Komsu ++

Komsu > Komsu_sayisi

Ikili kodu olustur

Ikili kodu onluk tabana gevir

Her spiral i¢in histogram olustur

Histogramlar1 art arda birlestir

Sekil 4.7. SLBP algoritma adimlari
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Uygulanan algoritma sayesinde, her spiral i¢in sirasiyla biitiin islemlerin yapilmasi
yerine bir Orilintii lizerinde bulunan tiim spiraller i¢in islemlerin ayn1 anda yapilmasi,

stireyi ve hesaplama maliyetini azaltmistir.

S1LBP’nin hesapsal karmasiklig1 su sekilde tanimlanabilir: Ornegin, dairesel topoloji
kullanan ve m tane komsuya sahip, toplamda N adet pikselden olusan bir goriintii
oldugunu varsayarsak, LBP’nin karmasikligi O (mN) olmaktadir. Ciinkii goriintiideki
N adet piksel i¢in m kadar kaydirilarak hesaplama yapilmaktadir. Yine benzer
yaklagimla bir spiral kullanilan topoloji i¢in hesapsal karmasiklik O (mN) olmaktadir.
S2LBP ve S4LBP topolojilerinde sirastyla iki spiral ve dort spiral bulunmaktadir.
Dolayisiyla hesapsal karmagikliklar1 0(2mN) ve 0(4mN) olarak hesaplanmaktadir.
O(mN) = 0(2mN) = 0(4mN) esitligi sebebiyle S2LBP ve S4LBP yontemlerinin
hesapsal karmagikliklar1t SILBP ile ayn1 olmaktadir.

Algoritma calisma siiresi agisindan bakildiginda ise spiral topoloji kullanmanin,
dairesel topoloji kullanmaya gore tek dezavantaji, spiral tizerindeki komsu noktalarin
piksel merkezlerine denk gelmemesinden dolay1 c¢iftdogrusal interpolasyon
kullanilmasidir. LBP, SILBP, S2LBP, S4LBP ve literatiirde bulunan bazi yontemlerin

caligsma siireleri Boliim 5°de karsilastirmali olarak verilmektedir.



BOLUM 5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliim doku tanima uygulamalari, yiiz tanima uygulamalar1 ve 6znitelik se¢imi
olmak {izere ii¢ ana bashk altinda incelenmistir. Doku tanima uygulamalar1 ana
basliginin altinda; kullanilan doku veritabanlari, topolojide uygulanan spiral seklinin
belirlenmesi, siniflandirici segimi, gelistirilen 6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin testi ve
spiral topoloji tabanli LBP yontemleri ile goriintiilerin kenar bilgilerini kullanan yeni
bir 6znitelik ¢ikarim algoritmasi ile yeni bir 6znitelik se¢im algoritmasi detayli olarak
anlatilmistir. Yontemlerin basarimlart ¢esitli deneyler ile Olgiilmiistiir. Yiiz tanima
uygulamalari ana bagliginin altinda, gelistirilen spiral topoloji tabanlt LBP yontemleri
belirlenen yiiz veritabanlari lizerinde test edilerek, dogruluk oranlar1 karsilastirmali
olarak verilmistir. Son olarak Oznitelik se¢cimi ana basliginin altinda ise yeni bir
Oznitelik se¢im algoritmasi tanimlanarak, doku veritabanlari tizerinde yapilan testler

sonucunda dogruluk oranlarinin degisimi incelenmistir.
5.1. Doku Tanima Uygulamalari

Bu boliimde, gelistirilen spiral komsuluk topolojileri tabanli yontemler ve tekdiize
versiyonlarimin etkinligini 6lgmek amaciyla bazi bilinen doku veritabanlari tizerinde
uygulanmis ve eliptik topoloji tabanlit ELBP, dairesel topoloji tabanli orijinal LBP gibi

bilinen popiiler LBP yontemleri ile kargilagtirilmistir.

Oznitelik ¢ikarim ydntemlerinin etkinligini 6lgmek amaciyla iizerinde calisilan
veritabanlarindan ilki doku tanima problemlerinde yaygin olarak kullanilan CURet
(Columbia-Utrecht Reflectance and Texture Database) doku veritabanidir. 61 farkli
malzeme dokusuna sahip sinif ve her sinifa ait farkli goriis agilari ve 11k yonelimlerine
sahip 205 doku imgesi kontrollii bir laboratuvar ortaminda gelistirilmistir (Dana ve

ark., 1999). 60 derecenin altinda ¢ekilen 118 adet doku imgesi bulunmaktadir.
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Varma ve Zisserman da orijinal CURet veritabanini temel alarak simiflandirma
performansin1 dlgmek amaciyla yaygin olarak kullanilan bir alt set olusturmuslardir
(2005). Yaptiklar1 ¢alismada, her smifta bulunan imgelerin 92 tanesini segilmis ve
200 X 200 boyutunda kirpilmistir. Daha sonra gri-seviyeye doniistiiriilerek veritabani
hazirlanmistir.  Yapilan tez c¢alismasi kapsaminda Varma ve Zisserman’in
hazirladiklart CURet doku veritabani kullanilmistir. Sekil 5.1.°de her siniftan rasgele

secilen bir 6rnek gosterilmektedir.

t 1
i % 4 1
b 5 ¥

Sekil 5.1. CURet doku veritabanindan 6rnekler

Kullanilan diger bir veritabani ise UIUC doku veritabanmidir. UIUC (University of
Illinois Urbana-Champaign) tarafindan hazirlanan doku veritabani 25 siniftan
olugmaktadir. Her bir sinifta 40 adet doku goriintiisii bulunmaktadir (Lazebnik ve ark.,
2005). Doku goriintiilerinin ¢oziintirligii 640 X 480 pikseldir. Veritabani; farkli
aydinlik derecesine sahip yiizeyler, 3D sekiller ve ikisinin karisimina ait siniflari
kapsamaktadir. Smif igerisindeki goriintiiler, degisik gorlis agilarina, farkl

6l¢eklendirmelere ve deformasyonlarda 6nemli degisikliklere sahiptir. Ancak CUReT
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doku veritabanindan daha az siddetli aydinlatma varyasyonlarina sahiptir. Bu
veritabaninin zorluklari, sinif basma diisen goriintiilerin az sayida olmasi ve sinif
icerisindeki az sayida bulunan goriintiilerin birbirlerine gore Onemli derecede
degiskenlik gostermesidir. Sekil 5.2.’de UIUC doku veritabanindaki her siniftan birer

ornek gosterilmektedir.

Sekil 5.2. UIUC doku veritabanindan 6rnekler

5.1.1. Spiral seklinin belirlenmesi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda LBP kodunun hesaplanmasi asamasinda, dordiincii
boliimde deginilen Arsimet spirali kullanilarak bir topoloji olusturulmustur.
Topolojinin tasarim asamasinda uygulanacak olan Arsimet spirali seklinin
belirlenmesi dokuyu daha iyi tanimlayabilmek icin 6nemli bir adimdir. Spiralin,
baslangi¢ noktasindan itibaren daha genis acilarla ya da daha dar agilarla dondiiriilmesi
ile merkez piksel etrafindaki komsu noktalarin konumlandirilmasinda farklilik
yaratmaktadir. Dolayisiyla Arsimet spiralinin  kutupsal koordinat sistemi
denklemindeki parametrelerin iyi belirlenmesi gerekmektedir. Bu boliimde, uygulanan

spiral seklinin belirlenmesinde izlenen adimlar anlatilmaktadir.



40

Arsimet spirali denklemindeki a parametresi 0 segilerek, spiral, goriintii iizerinde
secilen herhangi bir referans pikselin merkezinden baslatilmistir. Denklemde bulunan
b parametresi ise [0,2 0,5] araliginda 0,1 adimlarla test edilmistir. b parametresinin
optimum degerine karar verebilmek amaciyla 1 spiral topoloji lizerinde 8 komsuluk

kullanilmustir.

Siniflandirma asamasinda LRC yontemi se¢ilmistir. Deneyler UIUC doku veritabani
tizerinde yapilmistir. Siniflandirma islemi yapilirken egitim asamasinda her siniftan
rastgele secilen 30 imge kullanilmistir. Her siiftan geriye kalan 10 imge kullanilarak
da test islemi gergeklenmistir. Dogruluk oranlari, 10 kez siniflandirma sonucu elde
edilen dogruluk oranlarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir. SILBP ve SIULBP

icin elde edilen sonuglar Sekil 5.3.’de gosterilmistir.

89
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0,2 0,25 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5

Sekil 5.3. Farkli b parametreleri ile elde edilen dogruluk oranlari

Sekil 5.3.’den de gozlemlenebilecegi gibi SILBP ve STULBP i¢in en yiiksek tanima
oranlarina 0,3 degerinde ulagilmistir. Bu tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan biitiin

spiraller i¢in b degeri 0,3 olarak se¢ilmistir.



41

5.1.2. Siniflandirma yonteminin belirlenmesi

Doku tanima 2 ana siiregten olusmaktadir. Ilki oznitelik ¢ikarimi, digeri ise
siniflandirma siirecidir. Dokuyu en iyl Ozniteliklerle tanimlama en biiylik
problemlerden biriyken, elde edilen 6zniteliklerin en uygun smiflandirict segilerek
siiflandirilmasi da, tanima problemlerinde yiiksek dogruluk oranlarina ulagabilmek
adina biiyiik 6nem tagir. Bu boliimde, doku tanimada gelistirdigimiz yontemlere en

uygun siniflandiricinin belirlenmesi iki adimda incelenecektir.

[lk olarak, zor bir veritabani olan UIUC doku veritabaninda, LBP ve ULBP yontemleri
ile altuzay tabanli siniflandiricilarin doku tanima basarimina etkisi incelenmistir. LBP
tabanli bir 6znitelik ¢ikarim yontemi ile elde edilen 6znitelikler histogramlardir. Bu
sebeple literatiirde, histogramlarin birbirine benzerligini dlgmek amaciyla genellikle
G-test, y? testi gibi istatistiksel testler kullanilmistir. Yapilan tez kapsaminda altuzay
tabanli siniflandirma ydntemlerinin, histogram o6znitelikleri iizerindeki basarimini
Olgmek amaciyla LRC, LDA ve dogrusal SVM yontemleri doku tanimada
kullanilmistir. Daha sonra da y? ve G-test gibi istatistiksel testler ile karsilastiriimustir.
Deneyler, CURet doku veritabanina gore daha zor bir veritabani olan UIUC doku

veritabani iizerinde uygulanmstir.

Yapilan deneylerde her siniftan rastgele segilen 10, 15, 20, 25 ve 30 adet doku imgesi
egitim, geriye kalanlar ise test siireci i¢in kullanilmistir. Sekil 5.4. ve Sekil 5.5.°de
sirasiyla LBP ve ULBP yontemlerinde 8 komsuluk ve 1 yaricapl dairesel topoloji
kullanilarak Bolim 3.°de  deginilen siniflandirma  yontemlerinin  basarisi
gosterilmektedir. Dogruluk oranlari, 10 kez siniflandirma sonucu elde edilen dogruluk

oranlarinin ortalamasi alinarak hesaplanmigtir
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Sekil 5.5. ULBP ile siiflandirma oranlari
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En iyi siniflandiriciy daha iyi gézlemleyebilmek amaciyla her siniftan rasgele segilen
30 adet egitim imgesi i¢in LBP ve ULBP y&ntemleri ile ¢ikarilan dznitelikler; x2, G-
test, LDA, LRC ve dogrusal SVM ile smiflandirilarak elde edilen tanima oranlar1 Sekil

5.6.’daki grafikte karsilastirmali olarak verilmistir.
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Sekil 5.6. Siniflandirma yontemlerinin 30 egitim imgesi igin ortalamalari

Yapilan deneysel calismalarda literatiirde genellikle y? gibi benzerlik dl¢iitii tabanli
istatistiksel testlerle siniflandirilan LBP’nin, LRC gibi altuzay tabanli yontemlerde
daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica yapilan deneylerde altuzay tabanli
yontemlerin benzerlik 6lciitii kullanan siniflandirma yontemlerine gore %41’°e varan
oranlarda daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Caligmalar kapsaminda elde
edilen diger bir bulgu ise G-Test ve y? gibi benzerlik tabanli simflandiricilara ait
basarimlarin egitim Ornek sayisinin artmasiyla c¢ok fazla degismemesidir. Bu
siniflandiricilarin aksine altuzay tabanli siniflandiricilarda e8itim 6rnek sayisi arttikga
siniflandirma bagaris1 da 6nemli dlgiide artmaktadir. Bunun nedeni altuzay tabanli
simiflandiricilarin egitim 6rnek sayist arttikga veri sinifini daha iyi ve kapsamli bir

sekilde modellemeleri oldugu diistiniilmektedir.
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Dairesel topoloji kullanimi ile elde edilen 6znitelikler y2, G-test, LDA, LRC ve
dogrusal SVM ile smiflandirildiginda, basta LRC olmak {lizere altuzay tabanh
yontemlerin daha uygun oldugu yapilan testler sonucunda belirlenmisti. En uygun
siiflandiricinin segilmesi igin yapilan ¢alismalardan ikincisi ise; LRC yOnteminin,
spiral topoloji uygulanarak gelistirilen SILBP, S2LBP ve S4LBP 6znitelik ¢ikarim
yontemleri ile birlikte kullaniminin tanima oranlar tizerindeki etkisini gérmek

amactyla da bir dizi test islemleri gerceklenmistir.

Yapilan deneylerde, LBP yontemi ile birlikte uygulanan siniflandiricilardan en kot
dogruluk oranina sahip G-test ¢ikarilarak y?, LDA, dogrusal SVM ve LRC y&éntemleri
kullanilmistir. Deneyler UIUC ve CURet doku veritabanlar {izerinde uygulanmuistir.
Egitim seti olarak UIUC doku veritabaninda her siniftan rasgele secilen 30 doku
imgesi, CURet doku veritabaninda her smiftan rasgele secilen 46 doku imgesi
kullanilmistir. Egitim setinde olmayan diger imgeler ise test seti olarak belirlenmistir.
LBP ve spiral topoloji ile gelistirilen SILBP, S2LBP ve S4LBP yontemi ile 6znitelikler
iiretilmistir. Oznitelik ¢ikarim esnasinda her bir yontem igin 8 komsuluk
uygulanmistir. Dogruluk oranlari, 10 kez siiflandirma sonucu elde edilen dogruluk
oranlarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Sekil 5.7. ve Sekil 5.8. sirastyla UIUC

ve CURet doku veritabanlar iizerinde elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

[ IIIl I|I| ||I‘
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Sekil 5.7. UIUC doku veritabaninda dogruluk oranlari
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Sekil 5.8. CURet doku veritabaninda dogruluk oranlar:

Yapilan deneyler sonucunda UIUC doku veritabaninda; her bir oznitelik ¢ikarim
yonteminde altuzay tabanli smiflandirma yoOntemlerinin daha basarili oldugu
gozlemlenmektedir. CURet doku veritabaninda ise y? testinin tamma oraninin
dogrusal SVM ve LDA’ya gore daha yiiksek, LRC’ye gore daha diisiik oldugu

gbzlemlenmektedir.

En uygun smiflandiriciyr segmek amaciyla yapilan iki ¢aligma sonucunda da elde
edilen dogruluk oranlarina dayanarak, tez caligmasi kapsaminda, siniflandirma

yontemi olarak LRC secilmistir.

5.1.3. Gelistirilen yontemlerin testi

Bu boliimde, farkli tip topoloji kullanan LBP tiirlerinden, dairesel topoloji kullanan
standart LBP, eliptik topoloji kullanan ELBP ve spiral topoloji kullanan S1LBP,
S2LBP, S4LBP ve bu yontemlerin tekdiize versiyonlar1 karsilagtirmali olarak

verilmistir.

Yapilan ¢aligmalarda; 6znitelik ¢ikarim yontemlerinde topoloji lizerinde tanimlanan

komsu sayilar1 8 ve 16 olarak se¢ilmistir. Dairesel topoloji kullanan LBP yonteminde
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8 komsuluk tanimlandiginda dairenin yaricapt 1, 16 komsuluk tanimlandiginda
dairenin yaricap1 2 olarak belirlenmistir. ELBP yonteminde ise, uzun yaricapt 3, kisa
yaricap1 2 olan elips sekli kullanilmistir. Bolim 5.1.2.°de yapilan deneyler sonucunda

LRC yontemi ile siniflandirma gergeklenmistir.

Yontemlerin etkinliklerini 6lgmek amaciyla deneyler UIUC ve CURet doku
veritabanlar1 {izerinde uygulanmistir. Egitim seti i¢in UIUC doku veritaban
siniflarinin her birinden rasgele secilen 10, 15, 20 ve 30 doku imgesi, CURet doku
veritaban1 siniflarinin her birinden rasgele secilen 46, 23 ve 12 adet doku imgesi
kullanilmistir. UIUC doku veritabaninda geriye kalan 30, 25, 20 ve 10 adet doku
imgesi ile CURet doku veritabanindan geriye kalan 46, 69 ve 80 adet doku imgesi de

test i¢in kullanilmastir.

Tablo 5.1. ve Tablo 5.2.’de sirastyla UIUC ve CURet doku veritabanlari iizerinde elde
edilen tanima oranlar1 verilmistir. Tablolarda bulunan P_N notasyonunda; P,
komgsuluk sayisini, N ise egitim ic¢in kullanilan imge sayisimi temsil etmektedir.
Dogruluk oranlari, 10 kez siniflandirma sonucu elde edilen tanima oranlarinin
ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Tablolarda, ulasilan en yiiksek dogruluk oranlar

koyu gosterilmistir.

Yapilan tez ¢alismasinda tiim deneyler 2.7 GHz Intel Quad CPU, 8§ GB RAM,
Windows 10 diziistinde ve MATLAB versiyon 7.14 (2014a) ile gergeklenmistir.
Gelistirdigimiz spiral topoloji tabanli yontemler literatiirde tanman ve siklikla
kullanilan, Ikililestirilmis Istatistiksel Goriintii Oznitelikleri (Binarized Statistical
Image Features - BSIF) (Kannala ve Rahtu, 2012), Yerel Enerji Oriintiisii (Local
Energy Pattern - LEP) (Zhang ve ark., 2013), Giiriiltii Dayanikli LBP (Noise-Resistant
LBP - NRLBP"?) (Ren ve ark., 2013), Cok Olgekli Ortak Kodlanmis LBP (Multi-
Scale Joint encoding of LBP - MSJLBP) (Qi ve ark., 2013), Ciftli Donme Degismez
Birliktelik (Pairwise Rotation Invariant Cooccurrence LBP - PRICoLBP) (Qi ve ark.,
2014), Genisletilmis Yerel Grafik Yapis1 (Extended Local Graph Structure - ELGS)
(Bashier ve ark., 2016) ve Baskin Dondiiriilmiis LBP (Dominant Rotated LBP -
DRLBP) (Mehta ve Egiazarian, 2016) ile karsilastirilmistir. Merkez piksel etrafindaki
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komsu sayis1 8’e sabitlenmistir. UIUC doku veritabaninin her sinifindan rasgele
secilen 20 imge, CURet doku veritabaninin her sinifindan rasgele secilen 46 imge
egitim ve geriye kalanlar test i¢in kullanilmistir. Elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo

5.3.°de rapor edilmistir.

Oznitelik ¢ikarim siiresi ve dznitelik vektdr boyutu, hesapsal karmasikligi 6lgmek
amaciyla kullanilan iki 6nemli parametredir. Gelistirdigimiz yontemin etkinligini
O0lcmek amaciyla bahsedilen parametreler agisindan bir¢cok 6znitelik ¢ikarim yontemi
ile karsilagtirilarak Tablo 5.4.’de rapor edilmistir. Deneylerde 128 x 128 boyutunda
480 adet doku gériintiisiine sahip veri seti kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarim siiresi 480
gorlintlinlin  6znitelik ¢ikarim esnasinda harcanilan siirelerin ortalamasi alinarak

hesaplanmistir. Tablolarda elde edilemeyen sonuglar (- ) ile gosterilmistir.



Tablo 5.1. UIUC doku veritabani iizerinde elde edilen dogruluk oranlari
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P_N LBP ULBP ELBP UELBP SILBP S1ULBP S2LBP S2ULBP SALBP S4ULBP

8 30 8560+201 8328+1,45 84,12+3,04 78,72+2.57 8592+1,76 8432+226 8728+256 8720+1,92 88,04+1,88 88,08+1,67
16 30 85,08+3,40 85,08+3,38 84,88+227 8444+221 87,24+251 8748+259 87,80+2,70 87,76+2,37 89,52+259 88,84+246
820 78,14+236 7722+1,98 77,66+2,09 7406+194 80,08+2,20 78,76+232 81,48+1,96 8144+1,64 81,92+239 81,74+1,91
16 20 77,44+211 76,60+217 78,52+191 7786+1.82 80,20+1,66 79,58+1,63 80,86+1,75 80,72+1,89 81,16+1,89 81,12+ 1,62
8 15  72,59+242 71,92+243 6926+2,87 6593+234 7448+224 73,50+254 7547+1,89 T7475+217 75,72+2,19 75,26+229
16 15 71,18+1,98 70,89+2,01 71,36+2,84 70,16+2.63 7484+1,80 7427155 7516+1,99 7491+215 7529+2,02 75,12+1,52
810 61,94+206 6196+217 56,16+1,47 53,16+£1.59 64,01+1,77 63,25+2,08 6444+1,89 63,73+1,71 64,61+2,08 6422+2]16
16 10 60,98+226 60,18+2,03 58,34+1,57 56,01+1.49 63,92+1,56 63,29+1,36 64,36+1,45 64,02+1,29 64,61+1,39 64,08+ 1,27




Tablo 5.2. CURet doku veritabani {izerinde elde edilen dogruluk oranlar
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P N LBP ULBP ELBP UELBP S1LBP S1ULBP S2LBP S2ULBP S4LBP S4ULBP

846 97,14+0,36 87,59+0,88 97,64+0,34 79,41+0,93 97,80+0,17 8845+0,70 98,61+0,13 98,17+0,11 98,82+0,17 98,68+0,17
16 46 98,45+0,41 98,40+0,21 97,71+1,02 88§,11+0,78 98,74+0,33 97,81+0,24 98,84+0,48 97,97+0,28 99,61 +0,24 98,86+ 0,27
8 23 9526+0,52 9438+0,55 9553+0,51 92,73+0,71 9598+0,36 9520+0,44 96,68+0,49 96,53+0,39 96,83+0,40 96,82+ 0,38
16 23 96,12+0,70 9598+0,42 94,775+0,52 94,71+0,50 96,44+0,36 9528+0,33 96,95+0,52 95,50+0,46 97,11+0,42 95,89+0,50
8 12 89,52+0,92 89,00+0,88 89,39+0,64 87,23+0,65 90,54+0,93 90,19+0,98 91,14+0,88 90,98+0,86 91,32+0,86 91,31+0,91
16 12 90,33+0,77 89,82+0,80 71,36+2,84 87,82+0,93 90,12+0,82 88,57+1,02 90,46+0,39 88,80+0,94 92,45+0,80 89,92+0,74




Tablo 5.3. Gelistirilen yontemler ile bilinen diger yontemlerin dogruluk oranlari
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LBP ELBP BSIF LEP NRLBP"2 MSJLBP PRICoLBP ELGS DRLBP S1LBP S2LBP S4LBP
UIuC 78,14 77,66 73,39 81,80 81,10 83,00 80,38 78,18 71,40 80,08 81,48 81,92
CURet 97,14 97,64 96,83 88,31 94,00 97,20 96,25 - 91,23 97,80 98,61 98,82

Tablo 5.4. Gelistirilen yontemler ile bilinen diger yontemlerin 6znitelik boyutlar1 ve 6znitelik ¢ikarim siireleri
LBP ELBP BSIF LEP NRLBP"*? MSJLBP PRICoLBP ELGS DRLBP SILBP S2LBP S4LBP

Oznitelik
c¢ikarim 3,4 3,5 55,6 1088,9  356,9 854,6 380,4 - 17,2 4,7 9 18,5
siiresi (ms)
Oznitelik 256 256 1024 520 50 3540 3540 256 44 256 512 1024

boyutu
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Tablo 5.1. ve Tablo 5.2.°deki deneysel sonuglar incelendiginde asagidaki yargilar
cikarilabilmektedir:

- 8 komguluk kullanimi yerine 16 komsuluk kullanim1 arasinda ¢ogu 6znitelik
¢ikarim yonteminde tanima oranlart agisindan gozle goriliir bir fark

yaratmadig tespit edilmistir.

- CURet doku veritabaninin, UIUC doku veritabanina gére daha kolay bir

veritabani olmasi sebebiyle tanima oranlar1 daha yiiksek ¢ikmustir.

- Ogznitelik ydntemlerinin tekdiize versiyonlar1 kullanildiginda tanima oranlari

daha diistik ¢ikmuistr.

- Spiral topolojide, spiral sayisi arttik¢a merkez piksel etrafindaki etkin komsu

sayis1 artmis ve dolayisiyla tanima oranlar1 artmistir.

- En1yi tamima oranina UIUC doku veritabaninda S4ULBP, 16 komsuluk ve 30
adet goriintiiden olusan egitim setiyle, CURet doku veritabanina S4LBP, 16

komsuluk 46 adet goriintiiden olusan egitim setiyle ulagilmistir.

- En diisiik tanima oranina UTUC doku veritabaninda tekdiize ELBP (EULBP),
8 komsuluk ve 10 adet goriintiiden olusan egitim setiyle, CURet doku
veritabanina ELBP, 16 komsuluk 12 adet goriintiiden olusan egitim setiyle

ulasilmustir.

- Egitimde kullanilan imge sayis1 arttikca tanima oranlari her iki veritabaninda

da artmustir.

- Spiral topoloji kullanim1 diger eliptik ve dairesel topoloji kullanimlaria gore

daha etkili olmustur.
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Oznitelik ¢ikarim siireleri ve 6znitelik boyutu agisindan deneysel sonuglar analiz

edildiginde asagidaki yargilara ulasilabilir:

- Ogznitelik ¢ikarim siiresi agisindan degerlendirildiginde LBP ydnteminin diger

yontemlere oranla ¢ok daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

- ELBP, DRLBP, BSIF, S1LBP, S2LBP ve SALBP yontemlerinin performansi

ile LBP yonteminin performanst 6znitelik ¢ikarim siiresi agisindan goz ardi

edilebilir bir farka sahiptir.

- LEP ve MSJLBP 6znitelik ¢ikariminda en ¢ok siire harcayan 6znitelik ¢ikarim
yontemleridir. Bu yontemleri PRICoLBP ve NRLBP™? yontemleri
izlemektedir.

- MSILBP ve PRICOLBP yontemleri ile diger yontemler kiyaslandiginda

Oznitelik vektorii boyutlarin ¢ok yiiksek oldugu gézlemlenmektedir.

Ayrica son olarak, gelistirdigimiz spiral tabanli LBP yontemleri diger yontemler ile
karsilastirildiginda CURet doku veritabaninda diger tiim Oznitelik c¢ikarim
yontemlerinden daha iyi tanima oranlarina ulastigi, UIUC doku veritabaninda ise
MSIJLBP hari¢ ¢ogu Oznitelik cikarim yontemleri ile kiyaslandiginda basarim

oranlarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

5.1.4. Doku tamimada kenar bilgilerinin kullanimi

Bu boliimde, SILBP, S2LBP ve S4LBP ile goriintiiniin kenar bilgilerinin kullanildig:

yeni bir 6znitelik ¢ikarim yontemi tanitilmastir.

Bir goriintiiniin kenarlari, goriintiiniin igerigi ile ilgili ¢ok 6nemli bilgiler tasimaktadir.
Bu bilgiler, ayirt edici bir 6znitelik olarak kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada, spiral
topoloji kullanan LBP kodlar1 ile goriintiiniin kenarlarina uygulanan SLBP varyantlari

birlestirilerek daha ayirici bir 6znitelik vektorii iiretilmesi amaglanmaistir.
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S1LBP_EI (S1LBP with edge information) yonteminde, ilk olarak orijinal goriintiiye
S1LBP uygulanarak bir histogram elde edilir. Bir sonraki adimda, goriintiiniin kenar
haritasi, Canny kenar bulma yontemi uygulanarak ¢ikarilir. Canny kenar bulma
yontemi ilk olarak 1986°da F. Canny tarafindan gelistirilmistir . Temel olarak 4

adimdan olugmaktadir:

- Qlriiltic  azaltma: Goriintiiniin  giiriiltisi  Gaussian filtre  kullanilarak
azaltilmaktadir. Gaussian filtrenin yani sira yumusatma filtrelerinden, Mean ya
da Medyan filtre de uygulanabilmektedir.

- Gorlintlinlin gradyanini hesaplama: Tiirevsel kerneller kullanilarak, yatay ve
dikey tiirevler, goriintiiniin Gradyan yoniinii elde etmek icin tiiretilmektedir.

En ¢ok kullanilan tiirevsel kernellerden biri Sobel filtresidir.

- Non-Maximum baskilama: Goriintiideki en keskin yogunluk degeri
degisikliklerini bulmak ic¢in, Non-Maximum baskilama, yerel maksimum

degerleri disindaki tiim gradyan degerlerine uygulanir.

- Ikili esikleme: Bu adimda, asil kenarlar asil olmayanlardan ayrilmaktadir. Bu
islem ikili esikleme uygulanarak ve blob analizleri ile kenarlarin

baglanabilirligi kontrol edilerek yapilmaktadir (Canny, 1986).

Gelistirilen yontemin bir sonraki agsamasi, kenar haritasi elde edilen goriintiiniin kenara
denk gelen pikselleri iizerinden SILBP uygulanmasidir. Bu islem sonucunda da bir
histogram daha elde edilmektedir. Boylelikle bir goriintiiye ait toplamda iki histogram
tiretilmektedir. Son adimda ise, orijinal doku goriintiisii {izerindeki tiim pikseller
tizerinden S1LBP uygulanarak elde edilen histogram ile goriintliniin kenarlarma denk
gelen pikseller iizerinden S1LBP ile elde edilen histogram normalize edilerek art arda

birlestirilmektedir. Sonug olarak goriintiiniin 6znitelik vektori elde edilmektedir.
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Gelistirilen bu yaklasim, daha ayiric1 bir 6znitelik vektorii elde edebilmek amaciyla
S2LBP ve S4LBP yontemi ile genisletilmistir. Temel olarak, ¢oklu spiral kullanilan
LBP topolojisinde her bir spiral i¢in SILBP uygulanmaktadir. Daha sonra elde edilen
her bir histogram birlestirilerek goriintiiniin 6znitelik vektorii iiretilmektedir. Kenar
bilgileri ile elde edilen histogramlar da dahil edildiginde S2LBP i¢in Oznitelik
vektoriiniin boyutu 1024, S4LBP i¢in ise 2048 olmaktadir.

Sekil 5.9.’da kenar bilgileri ile S2LBP yonteminin birlikte kullanimina (S2LBP_El,
S2LBP with edge information) bir 6rnek gosterilmektedir. Ornekte, orijinal goriintii
tizerinde segilen bir merkez piksele uygulanan S2LBP topolojisi, kirmiz1 ve yesil
renkli spiraller ile temsil edilmektedir. Kenar haritasi ¢ikarilmis goriintiideki, kenara
denk gelen bir merkez piksele uygulanan S2LBP topolojisi, agik mavi ve koyu mavi
renkle gosterilmektedir. Oncelikle merkez piksel, yesil spiral iizerindeki komsulari ile
karsilastirilarak LBP kodu olusturulur. Daha sonra kirmizi spiral {izerindeki komsular
arasindaki fark ile LBP kodu hesaplanir. Goriintii lizerindeki kenar bilgileri Canny
kenar bulma yontemi ile ¢ikarilir. Eger, ilgili merkez piksel kenara denk gelir ise yesil
ve kirmizi spiraller i¢in olusturulan LBP kodlar1 kopyalanir. Boylelikle S2LBP
yontemi ile elde edilen dort adet etikete sahip olur. Fakat merkez pikselin, kenara denk
gelmedigi durumlarda sadece S2LBP kodu hesaplanir ve dolayisiyla merkez piksel iki
etikete sahip olur. Sonug olarak, goriintii {izerindeki tiim piksellere ve goriintiiniin
kenarlar tizerindeki piksellere S2LBP uygulanarak dort adet histogram hesaplanir.

Daha sonra bu histogramlar art arda birlestirilerek nihai 6znitelik vektorii elde edilir.

S4LBP_EI (S4LBP with edge information) yontemi ile 6znitelik elde etme prosediirii
S2LBP_EI ile ayni sekildedir. Orijinal goriintii lizerindeki her piksel i¢in S4LBP
uygulanir ve bu islem sonucunda dort adet histogram hesaplanir. Daha sonra
goriintliniin  kenar haritas1 ¢ikarilarak, kenarlar iizerindeki S4LBP hesaplanir.
Boylelikle dort histogram daha elde edilir. Dolayisiyla son Oznitelik vektoriiniin

boyutu 2048 olmaktadir.
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Sekil 5.9. S2LBP ile kenar bilgilerinin birlikte kullanimi

Gelistirilen yontemlerin performanslarini 6lgmek amaciyla UIUC ve CURet doku
veritabanlar1 kullanilmistir. Ayrica LBP, SILBP, S2LBP ve S4LBP yontemleri ile
karsilastirilmistir. Tiim LBP ve varyantlarinda komsu sayisi sekize sabitlenmistir.
Siniflandirict olarak ¥? ve LRC yéntemleri secilmistir. Egitim kiimesi, UIUC doku
veritabanindan sirasiyla 30, 20, 15, 10 adet doku goriintiisii rasgele segilerek
olusturulmustur. CURet doku veritabaninda ise sirasiyla 46, 23 ve 12 adet doku
gorlintiisii rasgele secilmistir. Geriye kalanlar ise test i¢in kullanilmistir. Tanima
oranlari, 10 kez smiflandirma sonucu elde edilen dogruluk oranlarinin ortalamasi
alinarak hesaplanmistir. Tablo 5.5. ve Tablo 5.6.’da sirasiyla UIUC ve CURet doku
veritabani igin ¥? yontemi ile tanima oranlar1 verilmistir. Tablo 5.7. ve Tablo 5.8.’de
ise sirastyla UIUC ve CURet doku veritabanlari igin LRC yontemi ile tanima oranlari

gosterilmektedir.



Tablo 5.5. UIUC doku veritabaninda y2 ile elde edilen dogruluk oranlari
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Yontem 30 20 15 10
LBP 64,60 + 2,61 58,72 + 1,77 53,66 + 1,69 47,86 + 1,88
LBP_EI 65,72 + 2,66 62,02 £ 1,75 58,53+ 1,71 52,82+ 1,20
S1LBP 63,84 + 2,87 57,04 + 1,94 52,19+ 1,67 46,46 + 1,18
S1LBP_EI 66,06 + 2,58 63,68 £ 1,92 58,70 + 1,64 52,24+ 1,73
S2LBP 64,44+ 2,76 57,46 £ 2,04 52,49 + 1,84 46,73 £ 1,21
S2LBP_EI 66,12 + 2,84 63,05+ 2,11 58,71+ 1,72 53,65+ 1,97
S4LBP 63,84 +2.77 57,02 £ 1,96 52,32+ 1,85 46,69 + 1,38
S4LBP_EI 67,01 + 2,45 63,56 £ 1,82 58,72+ 1,79 53,67 £ 2,03
Tablo 5.6. CURet doku veritabaninda y2 ile elde edilen dogruluk oranlar
Yontem 46 23 12
LBP 91,09 + 0,43 85,28 £ 0,51 77,83 £ 0,54
LBP_EI 92,86 +0,20 85,97+ 0,45 78,91 + 0,60
SLBP 91,73 £ 0,36 86,20 + 0,42 78,61 + 0,64
SLBP_EI 93,61 + 0,63 87,02 + 0,51 79,08 + 0,41
S2LBP 92,11 +0,32 86,66 + 0,43 78,98 + 0,64
S2LBP_EI 94,80 + 0,89 87,98 + 0,48 81,54+ 0,56
S4LBP 92,33 +£0,38 87,03 + 0,42 79,45 +£ 0,59
S4LBP_EI 96,34 + 0,58 89,59 + 0,46 82,17+ 0,99
Tablo 5.7. UIUC doku veritabanmnda LRC ile elde edilen dogruluk oranlar
Yontem 30 20 15 10
LBP 85,60 £ 2,01 78,14 £ 2,36 72,59 £ 2,42 61,94 +2,06
LBP_EI 88,80+ 2,30 81,42+ 1,84 76,22 + 2,88 65,84 +2,46
SLBP 85,92+ 1,76 80,08 + 2,20 74,48 + 2,24 64,01 £ 1,77
SLBP_EI 89,08 + 1,33 83,44+ 1,90 78,62 £ 2,02 68,25 + 1,85
S2LBP 87,28 £2,56 81,48 £ 1,96 75,47 + 1,89 64,44 = 1,89
S2LBP_EI 88,85+ 1,92 82,90 + 2,07 78,69 + 2,16 68,96 = 1,98
S4LBP 88,04 £ 1,88 81,92 +£2,39 75,72 £2,19 64,61 £ 2,08
S4LBP_EI 89,84 + 1,65 83,50 + 1,67 78,80+ 1,79 69,08 = 2,20




Tablo 5.8. CURet doku veritabaninda LRC ile elde edilen dogruluk oranlari
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Yontem 46 23 12

LBP 97,14+ 0,36 95,26 + 0,52 89,52 +£0,92
LBP_EI 97,76 + 0,24 95,31 +0,38 89,11 £ 0,69
SLBP 97,80+ 0,17 95,98 + 0,36 90,54 + 0,93
SLBP_EI 97,92+ 0,24 95,58 £ 0,31 89,71 £ 0,65
S2LBP 98,61 £0,13 96,68 + 0,49 91,14+ 0,88
S2LBP_EI 98,72 + 0,56 96,84 + 0,47 91,40+ 0,72
S4LBP 98,82+ 0,17 96,83 + 0,40 91,32+ 0,86
S4LBP_EI 99,24 + 0,70 97,59 + 0,42 91,97 £ 0,88

Her iki veritabanindan da elde edilen deneysel sonuglara gore;

- LRC yontemi ile y* karsilastirildiginda, LRC’nin smiflandirma basarismin

daha yiiksek oldugu,

- S4LBP’nin, diger LBP topolojilerine gore goriintiiyii daha iyi tanimladigi,

- Kenar bilgilerinin entegre edilmesi

gbzlemlenmektedir.

5.2. Yiiz Tammma Uygulamalari

ile dogruluk oranlarmin arttig1

Bu bdliimde dairesel topoloji kullanan LBP ve spiral topoloji kullanan LBP tiirlerinin

yiiz tanimadaki basarimi incelenmistir. Yontemlerin performansini 6lgmek amaciyla

ORL ve AR yiiz veritabanlar1 kullanilmistir.

AR veritabani, 126 kisiden olusur ve her bir kisinin 26 adet, farkli 1siklandirmalarda,

farkl1 yiiz ifadelerine sahip, giines gozliigli, atki gibi materyaller ile kapal yiiz

goriintiileri bulunmaktadir (Martinez ve Benavente, 1998). Her bir goriintiiniin orijinal

boyutu 768 X 576’dir. Yapilan ¢alismada, Cevikalp ve ark. ¢calismalarinda kullandig1

AR veritabanmin altkiimesi kullanilmistir (2005). Yapilan Onisleme adimlarindan
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sonra bir goriintiiniin boyutu 115 X 87 olmustur. Bu altkiime, 30 erkek ve 20 kadinin
yiiz goriintiilerinden olugmaktadir. Sekil 5.10.’da her smifa ait bir goriintii
gosterilmektedir. Yapilan deneysel calismalarda, bir siniftaki yiiziin giines gozIigi ve

kaskol ile kapatilmamis 14 yiiz goriintiisii kullanilmistir.

Sekil 5.10. AR yiiz veritabaninin deneylerde kullanilan altkiimesindeki siniflardan rastgele secilen 6rnekler

ORL yiiz veritabani; Nisan 1992 ve Nisan 1994 arasinda Cambridge Universitesi
bilgisayar  laboratuvarinda  alinan  yiiz ~ gorilintlilerinden  olusmaktadir
(http://www.uk.research.att.com/facedatabase.html). Veritabaninda, toplamda 40 simif
ve her siifa ait 10 adet goriintii bulunmaktadir. Yiiz goriintiileri; farkli zamanlarda,
farkl yiiz ifadeleri (g6ziin agik / kapali olma durumu, giilimseme / giiliimsememe) ve
yiiz detaylarn (gozliikli / gozliiksiiz) ile farkli 1siklandirmalarda alinmistir. Tim
goriintiiler, koyu homojen arka plana sahiptir. Ayrica dik (bazi yan hareketler tolere
edilmistir) ve 6n pozisyondan ¢ekilmistir. Her gériintiiniin ¢6ziintirliigii 112 x 92°dir.

Sekil 5.11.’de ORL yiiz veritabanindaki her siiftan birer 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 5.11. ORL yiiz veritabanindaki siniflardan segilen 6rnekler

Yontemde oncelikli olarak, yiiz goriintiileri Sekil 5.12.’de resmedildigi gibi, 2 X 2,
3x3,4x%x4,5x5veya7 X 7 pargalara ayrilir. Daha sonra, ayrilan her bir alt parcaya
ayrt ayrt LBP veya SILBP uygulanarak her bir parcanin histogrami hesaplanir.
Dolayisiyla goriintiiniin boliindiigli parca sayis1 kadar histogram elde edilir. Son
adimda ise elde edilen tiim histogramlar art arda birlestirilerek, 6znitelik vektori
olusturulur. Ornegin; goriintii 3 X 3 bolgelere ayrildiginda toplamda dokuz adet alt
imge olusmaktadir. Ik parcanin biitiin pikselleri iizerinde spiral ya da dairesel topoloji
kullanan LBP uygulanir. Referans piksellerin komsu sayilar1 sekiz olarak alindiginda,
ilk parcanin histogram boyutu 256 olmaktadir. Diger sekiz par¢a i¢in de ayni islemler
tekrar edilir. Sonug olarak 9 adet 256 boyutlu histogramlar elde edilir. Nihai 6znitelik
vektoriinii olusturabilmek i¢in tiim histogramlar art arda birlestirilir. Bu islem
sonucunda 3 X 3 bolgelere ayrilan bir goriintiiniin 6znitelik vektor boyutu 2304’e

ulasmaktadir.
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Sekil 5.12. Yiiz goriintiisiiniin alt imgelere boliinmesi

Siiflandirici olarak LRC ve histogramlarm benzerligini 6lgen x? testi kullanilmustir.
Egitim asamasinda, AR ve ORL yiiz veritabanlari i¢in sirasiyla 7 ve 5 goriintii rastgele
secilmistir. Geri kalanlar ise test i¢in kullanilmistir. Siiflandirma oranlari, 10 kez
calistirma sonucu ortalama alinarak hesaplanmigtir. Tablo 5.9.’da ORL ve Tablo
5.10.’da AR yiiz veritabani i¢in tanima oranlar1 karsilastirmali olarak verilmistir. En

iyi dogruluk oranlar1 kalin ve alt1 ¢izili olarak gosterilmistir.

Tablo 5.9. ORL yiiz veritabant igin tanima oranlar1 (%)

) LRC x?2
Alt - Imge
LBP S1LBP LBP S1LBP
2Xx2 % 96,15 % 96,50 % 93,74 % 95,62
3x3 % 97.90 % 97,65 % 95,96 % 96,35
4 x4 % 97,85 % 97,35 % 96,08 % 97.11
5x5 % 95,80 % 95,40 % 92,67 % 92,90
7x7 % 95,25 % 94,65 % 94,12 % 94,89
Tablo 5.10. AR yiiz veritabani i¢in tanima oranlar1 (%)
) LRC x?
Alt - Imge
LBP S1LBP LBP S1LBP
2xX2 % 89,91 % 91,34 % 78,65 % 79,54
3x3 % 93,31 % 94,57 % 84,74 % 85,17
4 x4 % 95,15 % 96,57 % 91,74 % 92,08
5x5 % 95,40 % 96,68 % 94,40 % 94,74

7x7 % 96,45 % 97.37 % 96,01 % 96,02
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Yapilan deneylerle, 3 sonuca ulagilabilir:

- LRC, S1LBP oznitelikleri ile yiiz tanimada, y? yonteminden daha iyi bir

smiflandiricidir.

- S1LBP, yiiz tanimada LBP’ye gore daha iyi bir tanimlayicidir.

- AR yiiz veritabaninda, goriintlii par¢a sayist arttifinda tanima basarimi da

artmastir.

5.3. Oznitelik Secimi

Bu béliimde; gelistirdigimiz spiral topoloji tabanli 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden
elde edilen histogram boyutlarin1 azaltmak amaciyla Onerilen Oznitelik se¢im
algoritmas1 anlatilacaktir. Oznitelik secim algoritmasinin uygulanmas ile dznitelik
boyutunun diisiiriiliir ve bu islem sonunda hem biiyiik boyutlu 6znitelikler igerisinde
bulunan gereksiz bilgilerden kurtulmak, hem de calisma siiresi agisindan avantaj

saglamak amaclanmaktadir.

Tez g¢aligmas1 kapsaminda spiral topoloji tabanli LBP yontemleri gelistirilmistir.
Dairesel topoloji yerine 1 spiral, 2 spiral ve 4 spiralli topoloji uygulanmistir. Kullanilan
her topolojide eklenen spiraller tanima oranini artirmakla birlikte 6znitelik boyutunu
da artirmigtir. Ornegin, 8 komsuluga sahip 4 spiralli yapida 6znitelik boyutu 28 - 4 =
1024’ e kadar ulasmistir. Gelistirilen yontemlerin deginilen dezavantajlar1 géz 6niine
alindiginda Oznitelik boyutunun azaltilmasi gerektigi diisiiniilmiistiir. Bu sebeple,

varyansa bagli 6znitelik se¢im algoritmasi tasarlanmustir.

Secilen herhangi LBP yontemi icin asagidaki ic adimli algoritma asagidaki gibidir.

- Her smftaki egitimde kullanilan histogramlarin biitiin binleri i¢in varyanslari

hesapla,
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- Varyanslarin ortalamalarini kiiclikten biiytige sirala,
- Varyanslar kii¢iik olan binleri histogramdan ¢ikar.

Oznitelik se¢ciminde dncelikle, egitim ve test veri kiimelerindeki her bir gériintiiye LBP
yontemlerinden biri segilerek uygulanir. Boylelikle her bir goriintiiniin 6znitelik
vektori elde edilir. Simif igerisindeki egitim 6znitelik vektorlerinin her bir boyutu igin
sirastyla varyans hesaplanir. Bu islem her sinif i¢in ayr1 ayr tekrarlanir. Bir sonraki
adimda, tiim siniflardan elde edilen varyans vektorlerinin ortalamasi alinarak tek bir

matrise ulagilir. Sekil 5.13.’de bu isleme bir 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 5.13. Smuflar arasi varyanslarin hesaplanmast

Oznitelik vektdriiniin bir boyutunun siniflar aras1 varyansinin biiyiik olmasi, farkl
smiflarin bu boyutta birbirinden uzak degerler aldiginin bir gostergesidir. O halde bu
boyut siniflari birbirinden ayirmak i¢in 6nemli bilgiler igerebilir ve 6znitelik olarak
secilebilir. Bu sebeple hesaplanan varyanslar kiigiikten biiyiige siralanir. Sekil

5.14.°de 8 komsuluklu S4LBP 6znitelik vektorii i¢in hesaplanan ve kiiclikten bliyiige
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siralanan varyanslarin grafigi verilmistir. Algoritmanin son adiminda ise, kiiciik
degere sahip olan boyutlar belirlenerek histogramdan ¢ikarilir ve algoritma

tamamlanir.

25

151 1

Varyans Degerleri

0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1024
Histogram Boyutu

Sekil 5.14. 8 komsuluklu S4LBP i¢in hesaplanan varyanslarin siralanmasi

Gelistirilen 6znitelik se¢imi algoritmas1 UIUC ve CURet doku veritabanlari iizerinde
test edilmistir. Oznitelik ¢ikarim algoritmasi olarak 8 ve 16 komsuluk kullanan S2LBP
ve S4LBP yontemleri se¢ilmistir. Tablo 5.11.’de 6znitelik se¢im algoitmasinin UTUC
veritabani tizerindeki dogruluk oranlar verilmistir. Tabloda S2LBP_ 8 ve S4LBP 8§, 8
komsuluga sahip S2LBP ve S4LBP’yi, S2LBP 16 ve S4LBP 16 ise 16 komsuluga
sahip S2LBP ve S4LBP yontemlerini temsil etmektedir. Tablo incelendiginde
histogramlar icerisinden ¢ikarilan bin sayisi arttikca dogruluk oranlarinda 6énemli bir
degisim olmadigr gozlemlenmistir. UIUC doku veritabaninda S2LBP {izerindeki
degisimler Sekil 5.15. ve Sekil 5.16.’da, S4LBP iizerindeki degisimler Sekil 5.17. ve
Sekil 5.18.’de grafiksel olarak gdsterilmistir.
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Sekil 5.15. UIUC veritabaninda 8 komsuluklu S2LBP (S2LBP_8) lizerindeki tanima oranlar1 degisimi
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Sekil 5.16. UIUC veritabaninda 16 komsuluklu S2LBP (S2LBP_16) iizerindeki tanima oranlar1 degisimi
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Sekil 5.17. UIUC veritabaninda 8 komsuluklu S4LBP (S4LBP_8) iizerindeki tanima oranlar1 degisimi
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Sekil 5.18. UIUC veritabaninda 16 komsuluklu S4LBP (S4LBP_16) iizerindeki tanima oranlar1 degisimi



Tablo 5.11. Oznitelik se¢im algoitmasmin UIUC veritabani {izerindeki tanima oranlari

S2LBP_8 S2LBP_16 S4LBP_8 S4LBP_16

Cikarllan  Boyut Tanima Cikarllan  Boyut Tanima Cikarllan  Boyut Tanima Cikarllan  Boyut Tanima
boyut azaltma orani boyut azaltma orani boyut azaltma orani boyut azaltma orani
sayisi (%) (%) sayisi (%) (%) sayisl (%) (%) sayisi (%) (%)

0 0 81,48 0 0 80,86 0 0 81,92 0 0 81,16
20 4 81,48 1000 0,76 80,86 100 10 81,92 10000 4 81,16
50 10 81,48 5000 4 80,86 150 15 81,92 25000 10 81,16
80 14 81,48 7500 6 80,84 200 20 81,92 50000 19 81,16
100 19 81,46 10000 8 80,86 250 24 81,92 75000 29 81,12
120 23 81,48 25000 19 80,86 300 29 81,92 100000 38 81,16
150 29 81,42 50000 38 80,86 350 34 81,90 125000 48 81,16
170 33 81,48 75000 57 80,86 400 39 81,90 150000 57 81,14
200 39 81,44 100000 76 80,86 450 44 81,90 175000 67 81,14
250 49 81,50 105000 80 80,86 500 49 81,84 200000 76 81,16
260 51 81,50 110000 84 80,86 600 59 81,72 225000 86 81,16
300 58 81,32 120000 92 80,88 700 68 81,58 250000 95 81,16

350 68 81 130000 99 80,76 800 78 81,60 260000 99 81,10
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CURet doku veritabaninda S2LBP iizerindeki 6znitelik boyutuna bagli olarak tanima

oranlarinin degisimi Sekil 5.19.’da goriilmektedir.
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Sekil 5.19. CURet veritabaninda 8 komsuluklu S2LBP (S2LBP_8) iizerindeki tanima oranlari degisimi

Oznitelik segimi algoritmasmnin uygulanmasi ile elde edilen deneysel sonuglara

dayanarak agagidaki yargilara ulasilabilir:

- 8 komsuluk kullanan S2LBP yonteminin 6znitelik boyutu orijinalde 512 iken,
yaklasik %49’luk bir oranla 6znitelik boyutu azaltildiginda, dogruluk orani
%81,48’den %81,5’a ¢ikmistir. Tanima oranlar1 arasindaki bu artis miktar1 goz
ard1 edilebilir. Fakat boyut yaklasik %68 azaltildiginda, tanima oran1 sadece
0,48 diiserek %81°e diismiistiir.

- S2LBP_16 yonteminde 6znitelik boyutu orijinalde 131072 iken dogruluk orant
%80,86 dir. Oznitelik secimi ydntemi ile boyut yaklasik %92 azaltildiginda
dogruluk orani %0,02 artisla %80,88’e ¢ikmistir. Ayrica 6znitelik boyutu %99
gibi 6nemli bir oranla azaltildiginda, tanima oran1 %0,1 diisiisle %80,76

olmustur.



68

S4LBP_8’de orijinal 6znitelik boyutu 1024 iken dogruluk orani %81,92,
Oznitelik boyutu %29 disiiriildiigiinde dogruluk oran1 degismeyerek
%81,92°de kalmistir ve %78 azaltildiginda tanima oram1 %3 diisiisle %81,60

olmustur.

S4LBP 16 yonteminde ise orijinal Oznitelik 262144 gibi ¢ok yiiksek
boyutlarda iken, 6znitelik boyutu %95 azaltildiginda dogruluk orani sabit
kalarak %81,16, %99 azaltildiginda ise sadece %0,06 diiserek %81,10

olmustur.

Oznitelik se¢imi algoritmasinin 6znitelik boyutunu azaltmasmin yani sira
dogruluk oranlarindaki tiim bu degisimler géz ardi edilebilir boyutta olmasi,
Onerilen algoritmanin doku tanmima problemine uygun oldugunu

gostermektedir.



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasi kapsaminda, 6zellikle doku tanima problemlerinde basarili bir sekilde
kullanilan Yerel Ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern - LBP) ydntemi temel almarak
yeni Oznitelik ¢ikarim yontemleri gelistirilmistir. Gelistirilen 06znitelik ¢ikarim
yontemlerinden elde edilen Ozniteliklerin boyutunu azaltmak amaciyla yeni bir
Oznitelik secim algoritmasi Onerilmistir. Ayrica, gelistirilen Oznitelik ¢ikarim
yontemleri ile goriintiinlin kenar bilgileri birlestirilerek yeni bir 6znitelik ¢ikarim

yontemi sunulmustur.

Tezde ayrica alt-uzay tabanli siniflandirma yontemlerinin literatiirde yogun bir sekilde
kullanilan istatistiksel tabanli testlere karsi basarimi, doku tanima problemlerinde
incelenmistir. Yapilan testlerde alt-uzay tabanli simiflandiricilardan SVM, LDA ve
LRC, istatistiksel testlerden ise G-test ve Ki-Kare testi kullanilmistir. Deneysel

caligmalar LRC yonteminin doku tanimada daha basarili oldugunu gostermektedir.

LBP’de pikseller arasindaki gri-seviye degisimi hesaplarinda uygulanan dairesel
topoloji yerine Arsimet spirali kullanilarak 6znitelikler olusturulmus ve ¢ift spiralli
LBP (S2LBP) gelistirilmisti.  S2LBP’nin tanima oranlarinda artis sagladigi
gozlemlendiginden, yapi, dort spiral topolojiye (S4LBP) genisletilmistir. Tanima
problemlerinde 0Oznitelik ¢ikarim yOntemleri, goriintiiyli en iyi temsil eden
Ozniteliklerin {iretilmesi agisindan 6nemli bir yere sahiptir. Bu sebeple, gelistirilen
yontemler UTUC ve CURet doku veritabanlari iizerinde test edilmistir. Ayrica bilinen
Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile karsilagtirilarak, uygulanan topolojiler ile daha ayirt
edici bir Oznitelige ulasilip ulasilmadigr analiz edilmistir. Gelistirilen yontemlerin
tanima problemlerindeki basarimi 6znitelik boyutu, hesapsal yiik ve tanima oranlar

acisindan ele alinmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda yontemlerin, tanima
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oranlarinda diger yontemlere gore daha basarili, 6znitelik boyutu ve hesapsal yiikte

cogu Oznitelik ¢ikarim yontemlerine gore daha iyi oldugu gozlemlenmistir.

Ayrica, gelistirilen yontemler yiiz tanima problemlerinde sik¢a kullanilan AR ve ORL
yiiz veritabanlar iizerinde test edilmistir. Yiiz goriintiileri alt goriintiilere boliinerek
her bir parcaya Onerilen Oznitelik ¢ikarim yontemleri uygulanmistir. Elde edilen
Oznitelikler art arda eklenerek nihai histogram elde edilmistir. Deneysel caligmalar
yorumlandiginda gelistirilen yontemlerin yiiz tanima oranlarinda daha basarili oldugu

sOylenebilmektedir.

Topolojide konumlandirilan komsu noktalarin sayisindaki artis ile 6znitelik boyutu
katlanarak artmaktadir. Gelistirilen Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile elde edilen
Oznitelik boyutlarinin ¢ok yiliksek olmas1 dnemsiz bilgilerin artmasina yol agmistir. Bu
durumdan yola ¢ikarak 6znitelik boyutunu azaltmak amaciyla yeni bir 6znitelik segim
algoritmas1 tasarlanmistir. Yontemde simiflar arasi varyansi maksimum tutmak
hedeflenmistir. Onerilen dznitelik segimi yéntemi bilinen doku veritabanlarinda test
edilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde; 6znitelik se¢imi algoritmasinin 6znitelik
boyutunu O6nemli derece azaltmasinin yami sira dogruluk oranlarindaki kiiciik
degisimlerin goz ardi edilebilir boyutta olmasi, onerilen algoritmanin doku tanima

problemine uygun oldugunu gostermistir.

Bir goriintliniin kenar bilgileri goriintliyli tamimlayabilecek yiiksek ayirt edici
ozelliklere sahiptir. Bu sebeple kenar bilgilerinin 6zniteliklere entegre edilmesiyle
ayiricihigin - artacagl  diisliniilmiistiir.  Yapilan tez kapsaminda, Onerilen spiral
topololojiler ile elde edilen 6zniteliklere ek olarak doku goriintiileri iizerinde yer alan
kenar bilgileri kullanilmistir. Onerilen dznitelik ¢ikarim yontemi farkli siiflandirma
yontemleriyle doku tanimada siklikla kullanilan veritabanlar iizerinde test edilmistir.
Yapilan deneysel caligmalar sonucunda kenar bilgilerinin entegre edilmesi ile dogruluk

oranlarinin arttig1 gdzlemlenmistir.

Oznitelik ¢ikarimi ydnteminde, referans alman bir piksel ile etrafindaki komsu

noktalarin hangi diizende konumlandirilacagi konusu haricinde, aralarindaki gri-
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seviye degisimlerinin nasil kodlanacagi konusu da ayr1 bir ¢calisma alanidir. Gelecek
calismalarda, LBP kodu ikili sayilardan farkli bir kod ile {iretilebilir. Dénmeden,
Olcekten veya 1siklandirma degisimlerinden bagimsiz yeni bir Oznitelik ¢ikarim
yontemi tlizerinde c¢alisilabilir. Ayrica LBP ile uyumlu ve tamamlayic1 Oznitelikler
gelistirilerek yeni bir hibrit yontem oOnerilebilir. Gelistirilen yontemler doku tanima ve

yiiz tanima problemlerinden baska bir ¢aligma alaninda uygulanabilir.

Ayrica gelecek c¢alismalarda, 6znitelik secimi algoritmasinda, siniflar arasi sagilimi
maksimum tutma prensibi ile birlikte simif i¢i degisimleri en aza indirgeyecek bir

iyilestirme yapilabilir.
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