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OZET

Bilisim diinyasinda giin gegtikce degeri artan gorsel bilginin saklanmast ve
gerektiginde bu bilgilere tekrar erigilmesi 6nem kazanmustir. Kisisel ve kurumsal olarak,
artan gorsel veritaban1 ihtiyac1 diisiiniildiigiinde, biiyilk boyutlardaki goriintii veri
tabanlarinda aranilan bilgiye erisilmesi 6nemli bir problemdir. Igerik tabanli goriintii erigim
sistemi, materyalin muhtevasi lizerinden ¢esitli hesaplamalar ile sorgulama yapma temeline
dayanir. Burada amag, gorsel materyallerin renk, sekil, doku gibi temel ozellikleri
kullanilarak geri erisimin saglanabilmesidir.

Bu tez caligmasinda icerik tabanli goriintii erisim sistemleri incelenmis ve tibbi
uygulamalarda kullanilmak iizere, olusturulan biyomedikal imge veri tabani {izerinde
istatistiksel doku analizi yapilmistir. Yapilan uygulamalar, tibbi bir icerik tabanli erisim
sisteminin altyapisi niteligindedir. Literatiirde cesitli hazir veri tabanlar iizerinde bazi
yontemlerle icerik tabanli erisim uygulamalari mevcuttur. Ancak bu tez calismasinda
biyomedikal goriintiiler {izerinde istatistiksel yontemlerle dokusal Ozniteliklerin

hesaplanmasi ve bu yontemlerin performanslarinin degerlendirilmesi amaglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Erisimi, imge Madenciligi, icerik Tabanli Gériintii Erisimi,
Gri Seviye Es Olusum Matrisi, Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisi, Dalgacik Doniistimii,
Coklu Ortam Uygulamalari, Doku Analizi.



SUMMARY

Feature Extraction Methods Using Biomedical Images For Content

Based Image Retrieval

In informatics world, storing the visual information and visual information retrieval
when it is required have been gaining an increasing importance day by day. when the
increasing need of visual database both personally and institutionally is taken into
consideration, it has become a significant problem to retrieve images from a big image
database. A content based image retrieval system is based on the basis of querying by
computation upon the content of the image. Here, the aim is to enable the retrieval of the
image by using its basic features such as color, shape and texture.

In this thesis, Content Based Image Retrieval systems have been throughly studied and
statistical texture analysis has been made on the biomedical image database built in order
to use in medical applications. These applications are in the form of background of a
medical content based retrieval system. In literature, there are some content based retrieval
applications on various databases. Moreover there has been some information given about
Content Based Image Retrieval System such as QBIC, in literature. However, the aim of
this thesis is to compute the textural features on biomedical image by statistical methods

and to evaluate the performances of these methods.

Key Words: Image Retrieval, Content Based Image Retrieval, Image mining, Multimedia

Systems, GLCM, GLRLM, Wavelet, Gabor, Texture Analysis.
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1. GIRIS

Son zamanlarda coklu ortam veritabam sistemleri cok yaygin olarak kullamilmaya
baslanmistir. Bilisim diinyasinda gorsellik giin gectikce daha fazla 6nem kazanmaktadir.
Giiniimiizde coklu ortam verisi hem kisisel hem de kurumsal anlamda onemli bir yere
sahiptir. Artik binlerce resim veya goriintiiden olusan verilerin kurumsal veritabanlarinda
saklanmas1 ve istenildiginde bu verilere giivenle ulasilabilmesi Onemli bir bilgisayar
diinyas1 problemidir. Giin gectikce sayisal goriintii koleksiyonlarinin sayis1 hizla artmakta
ve bu artiga paralel olarak da kullamcilarin aradiklar1 sayisal nesnelere erisimi
giiclesmektedir. Gerek bireyler ve gerekse kurumlar goriintii arsivlerini olustururlarken
erisimde ciddi sikintilarla karsilagmaktadirlar. Gorsel bilgi kelimelerle tanimlanamayan
ancak sezgisel olarak algilanabilen bir yapiya sahiptir. Bu nedenle sayisal nesnelere erigim
durumlarinda metin tabanlh bilgiden daha fazlasimin talep edilmesi kag¢inilmaz olur ve bu
durum veri icerigini degerli bir hale getirir. Iste bu sekilde veri icerigi iizerinden bir erisim
s0z konusu ise bu tiir yapilara igerik tabanh erisim sistemi denir [1].

Bu tez c¢aligmasinda temel olarak biyomedikal goriintiiler kullanilarak bir imge
madenciligi ve goriintii erisim sistemi yaklasimi olan icerik tabanli goriintii erisim
sistemleri icin dokusal anlamda analizler yapilmis ve ozellik c¢ikartimi icin cesitli
yontemler kullanilmigtir. Amag, icerik tabanli goriintii erisim sistemlerini incelemek ve
gercekten uygun, basarili dokusal Oznitelik bulma algoritmalarim1 uygulamaktir. Elde
edilen bilgi, biyomedikal goriintii isleme alaninda imgelerin doku tabanli ¢oziimii ve
analizi icin daha sonra yapilacak arastirmalara yol gosterici olacaktir.

Yapilan tiim dokusal analiz ve dzellik ¢ikarma ¢alismalarinda dncelikli soru, ‘dokusal’
yada ’doku’ ifadesinin ne anlama geldigidir. Literatiirde bir¢ok tamim mevcuttur, fakat tek
bir tanim {izerinde hemfikir olunmamistir. Renk, diizgiinliik, incelik, kabalik, tekrarlilik
gibi bazi ifadeler dokusal baz1 6zellikler olarak dokuyu tanimlamada kullanilmaktadir.
Nesne yiizeyinin gorsel duyu ile ayirt edici biitiin 6zellikleri imge arama sistemleri igin
dokusal 6zniteligi olusturan 6zelliklerdir [2]. Bu ¢alismada da doku ve dokusal 6zellikler
baglaminda detayli bir arastirma yapilmis, belirlenen yontemler ve algoritmalar
kullanilmig, sonug¢ ve uygulama kisminda ¢alismalarin sonuglar1 sunulmustur.

Icerik tabanli sistemlere nigin ihtiyag duyuldugu soyle agiklanabilir; Son yillara kadar

bilgisayar diinyasinda mevcut olan en ¢ok bilgi metin ve say1 tabanliydi. Yeni MPEG



standartlari, zengin internet ortami, miizelerin goriintii veritabanlari, tip arsivleri, ¢oklu
ortam ile ilgili bilgileri giinden giine artmasi metin tabanli tanimlayici dizinlemeyi gelismis
arastirmalar ve kuruluslar i¢in imkansiz kilmaya baslamistir. Metin tabanli bir dizinlemede
belirleyici tammmlar yapiy1 olusturacak operatdriin yorumuna ve bilgisine birakildig1 icin ve
bir resmin yorumlanmasi c¢ogunlukla sezgisel oldugundan bu tamimlamalar yeterli
olmayacaktir. Farkli kisiler ayn1 resim icin farkli yorumlar getirebilecektir. Bu da yapinin
yetersizligini ortaya koymak i¢in yeterlidir. Bu ylizden icerik tabanli goriintii erisim
sistemleri 1980’lerde gelistirilmeye baslanmistir [3,4]. Tez icerik tabanl bir imge erigim
sistemi i¢in bir altyapr olusturma niteligi tasimaktadir. Tezin amaci, ¢esitli doku
algoritmalarinin bagarimini karsilagtirmak ve 6zellikle literatiirde eksikligini gordiigiimiiz
biyomedikal imgeler iizerine yogunlasarak bu noktadaki eksikligi gidermektir.

Goriintii erisim isleminde, genel olarak iki temel yaklasim vardir. Bunlar ‘istatistiksel
yaklasim’ ve ‘yapisal yaklasim’dir. Erisim sistemlerinde, bazen basa ¢ikilmasi cok uzun
zaman alabilecek yapisal olmayan oldukca fazla bilgiyle karsi karsiya kalinabilir [29].
Daha da onemlisi, boyle kullanici tarafindan yapilan bir arastirmayla erisim esnasinda
kullanilabilecek biitiin alternatifler miimkiin olan en kisa ¢dziime ulasmak icin genellikle
ihmal edilir.

Tez biyomedikal goriintiiler iizerinde analizi gerceklestirirken ‘yapisal yaklagim’
icerisinde yer alan uzaysal alan metotlartm ve gOriintli isleme algoritmalarini

kullanmaktadir.



2. ICERIiK TABANLI GORUNTU ERiSiM SiSTEMLERI

2.1. Giris

Istenilen goriintiiyii bir koleksiyonun icinden bulma ihtiyaci; su¢ 6nleme, tip, mimari,
sanat, moda, yaymcilik gibi alanlardaki bircok kisi tarafindan ihtiya¢c olarak kabul
edilmektedir. Kullamimlar, uygulamaya gore desiklik goOsterir: sanat koleksiyonu
kullanicilar1 belli bir sanat¢inin sanat eserlerini veya gordiikleri bir eserin hangi sanatgiya
ait oldugunu bulmak isteyebilirler. Medikal veri tabami kullamcilari, anatomi calisan
ogrenciler ya da belli bir hastaligin 6rnek vakalarini arayan bir doktor olabilir.

Goriintii veri tabanlar1 ¢ok biiyiik olabilir ve yliz milyonlarca ya da milyonlarca
goriintii icerebilir. Ik hesaplamalara gore tek bir “14x17” boyutundaki réntgen filmi
yaklasik olarak 24MB olarak sayisallagtirilabiliyordu. Bircok rontgen filmi gerektiren
muayene ve her yil yapilan ortalama muayene sayis1 gibi diger faktorlerle birlikte
diisiiniildiigiinde biiyiik bir hastane i¢in goriintii veri tabami terabaytlar seviyesinde bir
depolama alan1 ve islem yiikii demektir [6].

Cogu durumda bu veri tabanlari, secilmesi gereken ve bir insan siniflandirici tarafindan
veri tabani sistemine gonderilen anahtar sozciiklerle dizinlenebilir. Bagliklar, yazarlar,
simge yazis1 ve tanimlayici etiketler cok sayida bilginin 6zetlenmesi i¢in dogal bir yol
saglar. Birinci kusak gorsel bilgi erisim sistemleri, kisaca neyin betimlendigini ve
anlamim Ozetleyen Oznitelikler dizisi sayesinde goriintiilere erisimi saglamistir. Ek
aciklama metni az yer kaplar ve geleneksel SQL gibi sorgulama dillerini ya da dogal dil
islemine ve yapay zeka metotlarina dayanan tam metin erisimini kullanarak metinsel
alanlarda ¢alisan geleneksel arama motorlarinin yardimiyla ¢ok sayida bilgiye hizli erigimi
saglar. Ama goriintli veri tabaninin, ek aciklamaya ihtiyact oldugu zaman etiketleri,
kullanicy, eli ile biiyiik bir zahmet ve bir goriintiiniin s6zlii olmayan sembollerle ifadesinin
0znel, bireysel yorumunun neden oldugu zahmetlice bilgisayara girmek zorundadir [7,8].

Birinci kusak diye nitelendirebilecegimiz bu sekildeki sistemlerin ana sorunu, resmin
ne anlama geldiginin ya da bir anlam ifade edip etmediginin belli bir kesinlikle agikca
ifade edilememesidir.

Yeni kusak gorsel bilgi erisim sistemleri ise, gorsel icerikle tam erisimi destekler.
Gorsel bilgiye erisim, sadece metinsel alanlarda oldugu gibi anahtar sdzciikleri kullanarak

kavramsal bir diizeyde uygulanmaz, ayn1 zamanda gorsel igerigin nesnel Olciimlerini ve



uygun benzerlik modellerini kullanarak algisal diizeyde de uygulanir. Bu sistemlerde,
goriintll isleme, Oriintli tamima ve bilgisayar gOriintiisii, sistemin yapim ve isleminin
ayrilmaz pargasidir. Bunlar, piksel dagiliminin nesnel analizlerine ve iglenmemis duyusal
girdilerinden alinan otomatik ¢ikarim dl¢iimlerine izin verirler [7].

Bir bilimsel disiplin olarak bilgi erisimi asagida maddeler halinde siralanan temel

ozellikleri igerir;

o Bilgi toplama,

° Siniflama,

° Kataloglama,

° Depolama,

o Biiyiik miktardaki verilerden arama yapma ve bu veriler igerisinden istenen bilgiyi
iiretme.

Bu bilgi erisim siireclerinin saglikli isleyebilmesi i¢in dizinleme ve siniflama sistemleri
olusturulmakta, arama motorlar1 ve arama robotlar1 tasarlanmaktadir. Fakat tasarlanan
sistemlerin ve araglarin yeterli olmadig1 goriilmektedir. Metinsel erigimle ilgili problemler
bile tam anlamiyla ¢cdziimlenememisken, gorsel bilgiye erisimin kiymeti ve zorlugu aciga
cikmaktadir. Kullanicilara gezegendeki her hangi bir yerden bircok ortamdaki bilgilere
erisimlerini saglayan 1990’larin baglarinda diinya ¢apinda bir agin olusturulmasi, dijital
goriintiilerden yararlanma konusunda hemen hemen herkeste heyecan uyandirmistir.
Web’de bulunan goriintii sayisi, Sclaroff ve digerleri tarafindan 1997°de 10 ila 30 milyon
arasinda oldugu tahmin edilmistir. Giiniimiizde ise bu saymnin ii¢ milyar1 astig1 tahmin
edilmektedir. Sayisal goriintii miktarindaki bu hizli artis ve kullanicilarin deneyimlerindeki
sinirlamalar gorsel bilgi erisim sistemlerinin sorunlarimi artirmaktadir [3,8].

Gorsel bilgi iki temel bilesenden olugmaktadir. Bunlardan biri, nesne ile ilgili bilgiyi
iceren iist veri (metadata), digeri ise gorsel nitelikler olarak adlandirabilecegimiz nesnenin
kendisinde bulunan bilgidir. Ust veri metinsel nitelik tagimakla birlikte genellikle veri
tabanlar1 ile iliskilendirilen bir yapiya sahiptir. Gorsel nitelikler ise gorsel malzemeden bir
dizi bilgisayar islemi sonucunda elde edilmektedir. Bu islemler arasinda 6zellikle goriintii
isleme ve cesitli geometrik hesaplamalar 6nemli bir yer tutmaktadir.

Gorsel nesneler goriintii ve hareketli goriintii olmak iizere temelde iki grupta

incelenmektedir. Elektronik ortamda “ jpeg”, “tiff” ve “gif” gibi dosya formatlar1 ile



depolanan fotograf, resim, grafik ve benzeri bicimlerdeki materyaller icin goriintii;
“mpeg”, “avi” ve “mov” gibi dosya formatlar1 ile depolanan klip veya video goriintiisii
ozelligi tasiyan materyalleri tamimlamak icin de hareketli goriintli ifadeleri
kullanilmaktadir. Tez caligmalar1 kapsaminda goriintii veya imge denildiginde yukaridaki
ilk tamimda yer alan materyaller kastedilmektedir.

Gortintli erisim sistemleri ile ilgili caligmalarin temeli teorik anlamda 1970’lere kadar
gitmektedir. Zaman icerisinde s6z konusu ¢aligmalara olan ilgi hizla artmistir. Goriintii

erisimi iizerine yapilan ¢aligmalar farkli sekillerde karsimiza ¢cikmaktadir. Temel olarak {i¢

farkli yaklasimdan s6z edilebilir [1]. Bunlar;

° Metin Tabanli Goriintii Erisimi,
° Kullanic1 Etkilesimli Goriintii Erigimi,
. Icerik Tabanli Goriintii erigimi

Metin tabanli goriintii erisiminde kelime ya da kelime gruplar1 kullanilarak bir gorsel
yapiyl biitiin yonleriyle ifade edebilmek Onemlidir. Ama kullanict s6z konusu materyali
farkli yonleri ile one c¢ikarabilecegi ve bu Ozellikleri kullanarak bir gorsel nesneyi
arayabilecegi diisiiniiliirse metin tabanl goriintii erisim sistemlerinin yetersizligi anlagilmig
olur. Bir tek imgenin her yoniiyle ifade edilebilmesi i¢in bile ¢ok fazla dizin terimi
gerekmektedir. Bu islemin de insanlar tarafindan ¢ogunlukla el ile yapilmas1 emegi ve isin

zorlugunu artirmaktadir.

Arama motorlari ilk kurulduklarinda metin tabanli yapida olusturulmus indekslere gére
bir arama mantig1 ile calismaktaydi. Boyle bir yapida imgenin tanimindaki kelimelerle
aranan kelimeler arasinda metinsel bir eslestirme yapilarak sonuglar sunulmaktadir. Artik
giiniimiizde baz1 ticari Web arama motorlari, bir icerik tabanli erisim segenegi ile
karsimiza ¢ikmaktadir: Ornegin Yahoo Excalibur teknolojisine dayanan Image Surfer, ve
Virage teknolojisini kullanan Alta Vista AV Photo Finder bu sistemlere ornek olarak

gosterilebilir. Asagida “bicyle” kelimesi ile metinsel aramanin bir 6rnegi goriilmektedir.
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Kullanict etkilesimli goriintii erigsim sistemleri ile farkli disiplinlerde bulunan,
birbirinden farkli bilgi gereksinimlerine sahip kullanicilarin sorgu tiirleri analiz
edilebilmektedir. Bu tip sistemlerde kullanicilarin bilgi arama davraniglar1 ile sistemin
ortiismesi  saglanmak istenir. Onemli olan kullanicinin bilgi gereksinimidir ve bu

gereksinim kullanicilarin arka plan bilgileri ve ilgi alanlari ile 6rtiismektedir.

Cesitli disiplinlere yonelik olarak o disiplinin kullanicilarinin gereksinim duydugu
gorsel bilgiye erisim saglamay1 kolaylastiracak sistemler tasarlanmaktadir. Ornegin
gazetecilik, kriminoloji, tip, sanat tarihi gibi alanlar bu tip arastirmalara konu olan
alanlardir [13].

Konu ile ilgili literatiir incelendiginde Ozellikle iizerinde durulan yaklagimin icerik
tabanli goriintli erisimi oldugu goriilmektedir. Genis kapsamli gorsel materyal iceren
koleksiyonlarin diizenlenmesi i¢in metin tabanli ve otomatik olmayan sistemlerin
kullaniminin yetersiz olacagi goriilmiis ve bu nedenle malzemelerin kendi icerikleriyle,
ornegin renk, doku ya da sekilleriyle dizinlenmesi konusunda ¢alismalar yogunlagmistir
[14].

Imgenin igerigi temel alinarak erisimin yapildig: sistemlere ise icerik tabanli goriintii

erisim sistemi adi verilir [1]. Bu tiir bir sistem kisaca CBIR (Content Based Image



Retrieval) olarak anilir. Literatiirde ‘i¢erik tabanli goriintii erigim’ teriminin ilk kullanimu,
1992°de renk ve sekil dznitelikleriyle bir veri tabanindan goriintiilerin otomatik erisimi ile
ilgili deneylerini tanimlamak i¢in kullanan Kato’ya aittir [6,7]. O zamandan beri bu terimin
kullanimi, otomatik olarak goriintiilerin kendilerinden de cikarilabilen renk, yap1 ve sekil
gibi Ozniteliklerin temeline dayanarak biiyiik bir koleksiyon icinden istenilen goriintiiye
erisim islemini tanimlamak icin yayginlasmaya baslamistir. Erisim i¢in kullanilan
Oznitelikler, ya ilkel ya da anlamsal olabilmekle beraber se¢ip cikarma islemi, agirlikli
olarak otomatik olmalidir. Anahtar sdzciikler goriintii icerigini tammlasa bile, elle anahtar
sozciiklerin belirlendigi goriintiilere erisim, sanildiginin aksine CBIR degildir.

Alfasayisal veri tabanlari, ¢cok sayida bilginin yerel bir depoda saklanmasina ve uygun
sorgulama dilleri yoluyla igerik tarafindan erisilmesine izin verir; bilgi, verimliligin
saglanmasi i¢in yapisallastirilir. Diger taraftan CBIR sistemleri yapisallasmamis, metinsel
belgelere erisimi saglar ¢iinkii sayisallastirilmis goriintiiler, biitiiniiyle kalitimsal bir anlama
sahip olmayan piksel yogunluluklarin dizinlerinden olusur. Herhangi bir goriintii isleme
olay1 ile ilgili ana konulardan biri de goriintiiniin icerigi ile ilgili herhangi bir sekilde akil
yiirlitme miimkiin olmadan ©nce ©zel sekiller, renkler ya da oriintiilerin varliginin
taninmas1 gibi islenmemis bilgilerden yararli bilgileri secip c¢ikarmaktir. Goriintii veri
tabanlar1; temelde bu yiizden islenmemis materyallerin, ASCII karakter dizileri olarak
depolanan kelimelerin, yazar tarafindan mantiksal olarak zaten yapilandirildig: alfasayisal

veritabanlarindan ayrilir [3].

Icerik tabanli goriintii erisimi, sorgu goriintiisii ile depolanmus goriintiilerin veri
tabanlar1 arasinda dogrudan bir eslestirme islemi gerektirir. Bu islem, goriintiiniin kendine
mahsus zellikleri icin dznitelik vektorii hesaplamay1 da gerektirir. Benzerlik, goriintiintin
Oznitelik vektorleri karsilastirilarak hesaplanir. Bu islemin sonucu, 6znitelik vektorleri
tarafindan temsil edilen iki goriintii arasindaki gérme uzakligini dlgen nicelenmis benzerlik
derecesidir.

Goriintii kodlama, depolama, sikistirma, gonderme, goriintiileme, dznitelik aciklamasi
ve eslestirme yapilirken yasanan goriintii erigim sorunlar1 biiyiik dl¢iide tanimlanmistir. Bu

sorunlarin ¢éziimleri i¢in yapilan inceleme alanlar1 ve sayilart artmistir.



Gorsel bilgi erisiminde gerekli olan bilginin cesitliligi boldur. Ayr1 ayr1 ortaya ¢ikan
farkli aragtirma alanlar1 bu arastirma konusuna Onemli katkilar saglamaktadir. Bilgi
erisimi, gorsel bilgi modelleme ve gosterme, goriintii/video analizi ve islemi, Oriintii
tanimlama ve bilgisayar goriintiisii, coklu ortam veritabani diizenlemesi, cok yonli
dizinleme, kullanict davraniglarinin psikolojik modellenmesi, insan-makine etkilesimi ve
bilgi goriintiileme, yazilim miithendisligi ayr1 ama birbirleriyle iliskili olan bir yolla gorsel
bilgi aramaya katkida bulunan en 6nemli aragtirma alanlaridir [9]. Sekil 2.2 basit bir CBIR

sistemini temsili olarak gostermektedir.

Imge veritabanindan imge

‘Ozelliklerin Belirlenmesi |

‘ Indeks Uretme |

Imge
Ietadata
Veritabani

|

— | Ozellik Cikartim |_. Benzerlik
Olgrm

Sorgu
Imgesi

Sekil 2.2. icerik tabanl erisim icin genel calisma yapisi(CBIR)

CBIR sistemlerinde goriintiiler arastirilir ve yeniden bir erisim saglamir, Bu erisim
resmin gorsel icerigi ile saglanir. Goriintii 6zellikleri c¢ikarilabilir ve endeks veya arama
temeli olarak kullanilabilir.

Temel olarak bir CBIR sistemi 3 modiilden olugsmaktadir.
1. Gorsel igerik ve 6zellik ¢ikartimi
2. Cok boyutlu endeksleme

3. Geri alma



Imge veritabanindaki resimler resmin dogasinda var olan gorsel icerik 6zelliklerine
gore endekslenmistir. Daha once de belirtildigi gibi renk, doku, oriintii, imge topolojisi,
nesnelerin sekilleri, yonleri, yerleri gibi 6zellikler burada baz alinan temel 6zelliklerdir. Bir
resim ¢ok boyutlu bir vektdr olarak sunulabilir. Bu vektdrde cikartilmis olan tiim bu
ozellikler yer alabilir ve bu 6zellik vektoriine resmin imzasi ad1 verilir [22].

Sonu¢ olarak endeksleme tabanli icerik kullamimui ile O6rnek goriintii sorgu olarak
kullanmilabilir. Sorgu resmi gorsel Ozelliklerin ¢ikartilmasi icin analiz edilebilir ve veri
tabamnda kayitli diger resimler ile benzerliklerin bulunmasi i¢in karsilastirilabilir.
Cikartilmis ozellikler iist veri ismi ile depolanir ve goriintiiler bu iist veriye gore
endekslenir.

Yukarida verilen bu ti¢ CBIR modiilii arasinda gorsel 6znitelik ¢ikartimi, icerik tabanl
goriintii erisim sistemlerinin temeli olarak kabul edilir. Oznitelik ¢ikartimi sayesinde gorsel
nesnelerin renk, doku ve sekil Ozelliklerinin sisteme aktarilmasi ve bunlarin gorsel
icerikleri ile dizinlenmesi saglanir [22]. Tez yukarida sekli verilen CBIR yapisina uygun
olarak bir analiz gerceklestirmektedir.

Yiiksek boyutlu dizinleme, dizinlenecek materyalin karmasik yapisinin bilgi erisim
sistemine uyarlanmasi i¢in gelistirilmis bir dizi teknigi ifade eder. Bu teknikler temelde iki
noktada odaklanmaktadir. Birincisi genelde yiiksek boyutlu olan 6znitelik vektorlerinin
boyutlarimin azaltilmasi, ikincisi ise insan algilamasma yonelik gorsel benzerlik
hesaplamalarim iceren c¢ok boyutlu endeksleme tekniklerinin gelistirilmesidir. Boyut
azathmi, erigim kalitesi ve kolayligim etkilemeyecek sekilde 6znitelik vektorleri iizerinde
cesitli matematiksel islemler uygulanarak boyutlarinin diisiiriilmesidir. Cok boyutlu
dizinleme alanina aktif olarak katki yapan tic dnemli aragtirma alan1 bulunmaktadir. Bunlar
hesaba dayali geometri, veri tabani yonetimi ve Oriintii tanimadir. Buradaki yontemler,
dizinleme yOntemlerini benzerlik Ol¢iimlerine gére uyarlama yoniinde kiimele ve sinir
aglar1 gibi teknikler icerir [10].

Gortiintli erisimi sistemleri genellikle asagida verilen temel ozelliklerden birini ya da

daha fazlasini desteklemektedir. Bu 6zellikler sunlardir:

° Rastgele gz gezdirme,
. Ornek kullanarak arama yapma,

. Taslak cizerek arama yapma,



. Metin ile arama yapma,

° Istege gore uyarlanmig goriintii kategorileri arasinda dolagma.

Icerik tabanli goriintii erisim sistemlerinde bu &zelliklerin yan1 sira metinsel bilginin de
aramaya dahil edilmesi miimkiindiir. Sekil 2.3’te metin ve sekil kullanilarak yapilan bir
icerik tabanh goriintii erigim sistemi taramasi ve sonuclar1 goriilmektedir. Kiiciik bir 6rnek
goriintii iizerinden veya kullanicidan alinan bir taslak resim veya endeksleme yapisina gore
metinle arama yapabilmek miimkiindiir. Sekilde “punk” anahtar metni ile yapilan bir
tarama ile goriintii koleksiyonundan ¢ikarilan resimler sonug¢ baslig1 altinda gosterilmistir.

Goriintii koleksiyonu imge veritabanindaki resimleri temsil etmektedir [11].

SONUC

SORGU GORUNT KOLEKSIYOINU

Omek Gérimti

Sekil 2.3. Igerik tabanli yaklasim igin sorgu 6rnegi

2.2. icerik Tabanh Gériintii Erisim Sistemlerinin Mimarisi

Icerik tabanli goriintii erisim sistemleri icin literatiir incelendiginde 2000 yilinda
Smeulders ve arkadaslar1 tarafindan onerilen yap1 uygun bir yapi olarak kabul gormiistiir.

Sistem mimarisi ¢ok kullanicili ve genis capli koleksiyonlarda verilerin ve 6zniteliklerin



isimlendirilmis dosyalar altinda tutuldugu karmasik bir yap1 gosterir. Biitiinliigii olan bir

sistem tasarimi i¢in dort modiilden olusan bir iskelet 6nerilmektedir [17].

° Algisal ve dzniteliksel hesaplama modiilii
° Alan bilgisi ve yorum modiilii

° Etkilesim ve kullanici ara yiizii modiili

° Depolama ve endeksleme modiilii

Giiniimiizde bu modiillerin tamamini igeren bir sisteme sahip bir i¢erik tabanli goriintii

erisim sisteminin tasarlanmasinin zor oldugu bilinmekle birlikte, sistem mimarisi acisindan

etkinligin artirilabilmesi i¢in bu tip bir yapinin gelistirilmesi 6nemlidir [17].
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Sekil 2.4. Igerik tabanli goriintii erisim sistemi icin dnerilen sistem yapisi



Gorsel nesnelerin  kendilerine has Ozelliklerinin birer erisim noktas1 olarak
kullanilmasi, sistemin etkinligi acisindan Onemlidir. Doku, renk gibi Oznitelikleriyle
tamimlanan gorsel nesneler biitiinliikleri korunarak sistem icerisinde depolanmaktadirlar.
Oznitelik vektorleri, her 6znitelik vektoriine bir kayit olacak sekilde standart dogrusal
kiitiiklerle depolanmaktadir. Dizinleme ise, alan bdliimleme, veri boliimleme, uzaklik

tabanli dizinleme teknikleri kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Alan bolimleme tekniginde, 6zellik alan1 aga¢ bicimli olarak diizenlenmistir. Bu agag
bicimli yapidaki her diigim bu alan icerisindeki bir bolgeye denk gelmektedir. Bir
bolgedeki noktalar ©nceden belirlenmis miktar1 astiginda bolge, alt bolgelere

ayrilmaktadir.

Veri boliimleme teknigi 6zellik alanindaki her noktayi, vektdore komsuluk eden bir
bolge ile birlestirme 6zelligine sahiptir. Uzaklik tabanli dizin yapilarindaki mantik ise, bir
ornek noktanin belirlenip, 6zellik alaninin geri kalaninin 6rnek cevresinde esmerkezli

halkalar olusturacak bicimde boliinmesi bicimindedir.

Salt okunur veritabanlarinin bir adim sonrasi, gorsel bilgi erigimi i¢cin genisletilmis veri
tabam yonetim sistemleri olarak gosterilmektedir. ik gelistirilen CBIR programlari olan
QBIC ve Virage bu tiir sistemler icin ilk akla gelenlerdendir. Sekil 2.5’te standart COREL

veri tabanindaki baz1 sorgular gosterilmistir.
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Hisuw |y Bvi

2.3. icerik Tabanh Erisim Sistemlerinin Pratik Uygulamalar

Hareketsiz goriintiilerin ve videolarin tam gorsel erisimlerinin 6nemli oldugu bir¢ok
uygulama vardir. Ancak bu konudaki ilgi hizla artmasina ragmen gercek anlamda
uygulanmasi heniiz baslangic asamasindadir. Hareketsiz goriintiilerin gelecek vaat eden
uygulama alanlar1 sunlardir:

Suc 6nleme: emniyet teskilatlar1 genel olarak saniklarin yiiz resimleri, parmak izleri ve
ayak izlerini iceren gorsel kanitlarin genis bir arsivini bulundururlar. Ne zaman bir seri sug
izlense olay yerindeki kanmtlarin arsivlerindeki kayitlara olan benzerlikleri
karsilagtirabilirler ya da bilinen bir kisinin kimligini dogrulayabilirler ve en ¢ok uyan

kayitlar1 bulmak i¢in biitiin veri tabanini aragtirma kapasitesine sahip olanlar1 kullanirlar.



Ordu: Askeri uygulamalardaki goriintiileme teknolojisi en ¢ok gelisen goriintiileme
teknolojisidir. Diisman ucaklariin radar ekranindan taninmasi, uydu fotograflarindan
hedeflerin tanimlanmasi ve fiizeler i¢in giidiim sistemlerinin tedarik edilmesi ordu icinde
bilinen bazi goriintiilii uygulamalardir.

Mimari ve miihendislik tasarimi: Mimari ve miihendislik tasarimi, bir¢cok ortak
ozelliklere sahiptirler. Tasarim nesnelerini agiklamak icin bicimlendirilmis 2-D ve 3-D
modellerinin kullamimi, teknik olmayan alicilardan faydalanmak icin tasarimlari
gorsellestirme gereksinimini ve genelde finansal olan dis kaynakli kisitlamalar tasarimciy1
onceki tasarimlardan haberdar olmak mecburiyetinde birakmaktadir. Bu nedenle bazi
sekillerde benzer olan ya da belirlenmis uygunluk 6l¢iitlerine uyan onceki érnekler icin
tasarim arsivlerini aragtirma yetisi dnemli olabilmektedir.

Moda ve i¢ tasarim: Benzerlikler, moda ve i¢ tasarimi da kapsayan diger alanlardaki
tasarim iglemlerinde de gozlenebilir. Burada yine tasarimci materyallerin secimi gibi distan
gelen kisitlamalar dahilinde ¢alismak zorundadir. Belli bir renk karisimini veya dokuyu
bulmak icin kumas koleksiyonunu arastirma yetenegi, artik tasarim alant i¢in bir
gereksinim olarak tanimlanmaktadir.

Gazetecilik ve reklamcilik: Hem gazeteler hem de arsiv ¢cekim ajanslari makaleleri
veya ilan kopyalarimi aciklayan fotograf arsivlerine sahiptirler. Bu arsivler, asir1 derecede
biiyiik olabilir, milyonlarca goriintiiyle karsilagilabilir ve eger ayrmtili bir anahtar sézciik
dizinleri de saglaniyorsa bunlara sahip olmak pahali olabilmektedir. Yayin kuruluslari,
belli bir derece otomatik yardim almadan ek ag¢iklama yapmanin hemen hemen imkansiz
oldugu milyonlarca saat metraj uzunlugundaki video arsivleriyle basa ¢ikmak gibi daha
biiyiik bir sorunla kars1 karsiyadirlar. CBIR teknikleri, bir dizi videoyu tek tek ¢ekimlere
bolmek ve her ¢cekim i¢in tanitici kareler olusturmak icin kullanilabilmektedir. Bu sekilde
tamamen otomatik araclarla her video i¢in bir film seridi olusturmak miimkiindiir. Bu
uygulama alani, su anki CBIR teknolojisinin yaygin kullanimlarindan biridir.

Tibbi Tan1: Radyoloji, histopatoloji ve bilgisayarli tomografi gibi tanisal tekniklerde
modern tipa giderek artan giiven su an bir¢ok hastane tarafindan depolanan medikal
goriintiilerin sayisinda patlama olmasina neden olmus ve bu goriintiilerin onemini de
artirmistir. Medikal goriintilleme sisteminde, adi gegen bir hastayla ilgili goriintiiyii
gosterebilmenin oncelikli olmas1 beklenirken bunun yaninda benzer vakalar1 tanimlayarak

teshis koymaya yardimci olmasi i¢in CBIR tekniklerinin kullanimina giderek artan bir ilgi



olusmustur. Bunun 6rnekleri arasinda, Crete Universitesindeki 2-D radyolojik goriintiilere
erisen 12 2c sistemi ve Carneige Universitesinde gelistirilmekte olan 3-D ndrolojik
goriintiilere erisim sistemi gosterilebilir. Her ikisi de beyin tiimorlerinin tanisinda saglik
calisanlarina yardim amach gelistirilmistir.

Cografik bilgi sitemleri (CBS) ve uzaktan algilama: Tamamen bir goriintiiye erisim
durumu olmasa da biiyiik sirketlerdeki pazarlama plam1 ve dagitim yapmakla sorumlu
yoneticiler, konumsal dznitelikler yoluyla arastirma yapabilmeye ihtiya¢ duyarlar. Ornegin
"belli bir magazaya en yakin 10 tane perakende satic1 bul’ gibi. Ordu, uydu goriintiilerini
analiz etmeyle ilgilenen tek kurulus degildir. Tarim ve fiziki cografya uzmanlari, hem
aragtirmalarinda hem de ekinlerin hastalandigi ya da besin degeri bakiminda eksik oldugu
alanlar1 tammmlamak veya hiikiimeti ciftcilerin nadasa biraktiklar1 icin {icret aldiklari
tarlalar1 ekmeleri konusunda onlar1 ikaz etmesi i¢cin uyarmak gibi daha pratik amaglar i¢in
bu tip goriintiileri biiyiik 6lciide kullanmaktadirlar.

Kiiltiirel Miras: Miizeler ve sanat galerileri dogal olarak gorsel nesnelerle
ugrasmaktadir. Bazi acilardan benzerlik gosteren nesneleri tamimlayabilme yetenegi, hem
tarihsel etkileri ortaya koymaya calisan arastirmacilar icin hem de zevklerine hitap eden
tablolarin ya da heykellerin daha baska orneklerini bulmaya caligan sanatseverler igin
yararli olabilmektedir.

Icerik tabanli sistemlerin kullanim alanlar1 bu sekilde aciklandiktan sonra takip eden
kisimda CBIR sistemlerinin bilinen uygulamalar1 anlatilacaktir.

IBM firmasi tarafindan gelistirilen QBIC sistemi, sanat arsivi veri tabaninda oldukca
ayrintili denemeler yapmistir ve yararli bir tarama araci oldugunu kanitlamistir. Jain ve
digerleri Hindistan’daki bir hindu tapinag: ile ilgili goriintii ve video verilerini yonetmek
icin CBIR tekniklerini uygulamislardir. IBM QBIC ilk gelistirilmig CBIR sistem olarak

bilindigi i¢in 6rnek bir pratik uygulama olarak incelenmistir.

2.3.1. QBIC
IBM Almaden Arastirma Merkezi tarafindan gelistirilmis olan QBIC (Query By Image

Content) ilk ticari igerik tabanli goriintii erisim sistemi olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
QBIC, sistem yapis1 olarak ve kullandig1 teknikler acisindan daha sonra gelistirilen goriintii
erisim sistemlerini etkilemistir. Ornegin Virage Inc. sirketi tarafindan gerceklestirilen

Virage isimli icerik tabanli goriintii erisim sistemi QBIC’e benzer, QBIC tarafindan



yapilan islemleri biraz daha gelistirmis ve sorgulardaki renk, kompozisyon, doku ve yap1
Ogelerinin aramalardaki agirliklarinin kullanici tarafindan ayarlanmasi olanagr sunmustur.
1990’1 yillarin sonundan itibaren zaman icerisinde bircok icerik tabanli goriintii erigimi

sistemi gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir.

QBIC, IBM tarafindan Almaden arastirma merkezinde gelistirilmis bir projedir ve iiriin
haline getirilerek “IBM Ultimedia Manager” adi ile pazarlanmaya baglanmistir. Projede
elde edilen bulgular “IBM Digital Libraries” ve DB2 serisi yazilimlar1 ile de entegre
edilerek “DB2 Extender” adi ile kullanima sunulmustur. QBIC, biiyiik resim ve video
veritabanlarinda icerik tabanl erisim yontemlerini kullanan bir dizgedir. Dizgede, 6rnek
resim, kullanici tarafindan verilen ¢izim, anahtar sozciik, renk ve doku eslerine gore

sorgularin yapilmasi saglanmaktadir.

QBIC su temel ilkeye dayanir: Goriintii algilama ve goriintiilere anlamlar atama
alaninda insanlar bilgisayarlardan daha iyidir. Buna karsilik, bir takim renk, doku, sekil
gibi kismen veya tamamen sayilabilen olciitlerin bulunmasi agisindan ise bilgisayarlar
insanlara gore daha iistiindiir. Bu gerceklerden yola ¢ikilarak, QBIC insanlarin iyi oldugu
alanlarda insanlardan, bilgisayarlarin iyi oldugu alanlarda ise bilgisayarlardan yararlanarak

coklu ortam dizgesini olusturmay1 amaglamstir [12].

QBIC sisteminin temel 6zellikleri sunlardir. Ik 6zellik, renk, doku, sekil ve resimlerin
hareketi gibi hesaplanabilen ve resimlerin icerigini temsil eden Ozelliklerin sorgularda
kullanilabilmesi, ikincisi ise sorgularin grafik bir sorgulama dili ile ¢izilerek, boyanarak

veya secilerek yapilabilmesidir.

2.3.2. Virage

En iyi bilinen diger ticari sistem, Virage Inc.’in sundugu VIR Image Engine’dir. Bu
sistem, sistem gelistiricilerin kendi programlarin1 yapabildikleri bagimsiz modiiller dizisi
seklinde bir yap1 arz eder. Bu da yeni sorgu arabirim tiirleri olusturarak ya da goriintiilerin
belirlenmis koleksiyonlarim islemek icin istege gore ayarlanmis ek modiiller olusturarak

sistem gelistirmeyi kolaylastirir. Hareketsiz goriintiiler icin kullanilan mevcut islevler,



anlamsal icerikle, global renk benzerligiyle, doku benzerligiyle, yap1 benzerligiyle

sorgulama yapmaktadir.

2.3.3. Excalibur

Benzer bir felsefe de Excalibur Teknolojileri tarafindan benimsenmistir. Prensip
olarak, uygulama gelistirme araci olarak piyasaya siiriilmiistiir, bagimsiz arama paketi
olarak pazarlanmamaktadir. En iyi bilinen uygulamasi Internet ortammdan alinan

goriintiilerin igerik tabanl erisimlerine izin veren Yahoo Image Surfer’dir.

2.4. icerik Tabanh Gériintii Erisim Sistemlerinin Degerlendirilmesi

Genis koleksiyona sahip goriintii erisim sistemlerinin degerlendirilmesi, metin tabanli
bilgi erisim sistemlerinde oldugu gibi gerceklestirilmesi zor ama gerekli bir islemdir.
Geleneksel bilgi erisim sistemlerinde uygulanan duyarlik (precision) ve anma (recall)
degerlendirme Olciitleri  gOriintii  erisim  sistemlerinin  degerlendirilmesinde de
kullanilmaktadir. Bu &lgiitlerin goriintii erisim sistemlerinde kullanimini formiile etmek
icin veri kiimesini D ile, sorguyu q ile, sorgu icin getirilen sonu¢ kiimesini A(q) ile ifade
edecek olursak:

Kullanic1 6znelligi agisindan baktigimizda, yapilan sorguya iliskin olanlar R(q) ve
olmayanlar R seklinde ikiye ayrilir. Bu bilgilerden yola cikilarak anma ve duyarlik

formiilleri soyle verilir.

DUYARLIK=D " R(q)] @1
I A(q)]
_1A(@)NR(g)|
ANMA = o 2.2)

Sozel anlatimla agiklanacak olursa, sistem degerlendirmesinde duyarlik (2.1) , sorgu

sonucunda elde edilen ilgili goriintiilerin sayisinin sorgu sonucunda gelen tiim goriintii



sayisina oranidir. Anma (2.2) ise sorgu sonucunda elde edilen ilgili goriintii sayisinin
sistemdeki tiim ilgili goriintiilerin sayisina oranmdir. Anma, biitiin ilgili belgelere erismede
sistemin giiciinii Olger. Duyarlik,  sistemin sadece gerekli olan belgeleri bulup
getirmesindeki giiciinii dlger [1,29].

Sistemlerin degerlendirilmesi noktasinda bu olgiitler yararli olmakla birlikte, goriintii
erisimi  s6z konusu oldugunda, metin tabanli bilgi erisim sistemlerinin
degerlendirilmesinden daha fazla sorunla kars1 karsiya kalinmaktadir. Ciinkii gelen sonug
kiimesinden 1ilgili olarak segileceklerin belirlenmesi zor bir islemdir. Burada gorsel
nesnenin anlamim tanimlamadaki giicliikler ve kullanicilarin farkli bakis acilari n plana
cikmaktadir. Dilsel icerikten bagimsiz olarak yapilan yorumlama, insan algisinin devreye

girmesi bu zorluklarin olugsmasinda etkilidir.

Bir bagka sorun ise goriintii erisim sistemlerinin ilgililik Olciitiine gore degil, sadece
stral1 bir liste ya da sorgu sonuglar arasindaki iliskilerin on planda oldugu bir sonug listesi
getirmesidir. Bu da formiilleri uygulayabilmek icin gerekli olan degerlendirmenin

yapilmasim gii¢lestirmektedir.

Duyarlik ve anma olgiitleri bu sorunlara ragmen bircok goriintii erisim sistemi icin
kullanilabilmektedir. Bu olg¢iitlerin 6zellikle, goriintiiler i¢in etiketlerin kullanildig1 ya da
metinsel tanimlamalarin yapildigr veri tabanlarinda kullanmish oldugu soylenebilir. Ancak
insan algisinin bu derece 6nemli oldugu sistemlerde basarim degerlendirmesi yapabilmek
icin sosyal bilimlerden uyarlanacak yontemlerle gorsel bilgi erisim sisteminin degisik
boliimlerinin ya da tamaminin degerlendirilmesi de miimkiindiir.

Tezde ozellik cikartimi yontemlerini karsilagtirma i¢in sonu¢ kisminda anma ve

duyarlik sonuglart kiimiilatif olarak sunulmustur.



3. COKLU ORTAM DiZiNLEME YONTEMLERI

3.1. Giris

Coklu ortam verilerinin erisiminde iki temel yaklasim vardir: ilk yaklagim, sirali erisim
olarak bilinir ve geri getirilecek verilerin sorgularindan c¢ekilen 6zellikler ile veri tabaninda
saklanan biitiin verilerin teker teker benzerliklerinin karsilastirilmasi ilkesine dayanir.
Karsilastirmalar ¢ok yogun zaman alan iglemler oldugu igin, erisim yetersiz kalacaktir.
Kiigiik bir veri tabani i¢in swrali erisim uygun olabilir. Ama veritabam1 hacmi biiyiidiigii
zaman sirali erisimin maliyeti de biiyiikliikle dogrusal olarak artacagindan erigim siiresi de
artacaktir. Bu nedenle, Onerilen ikinci yaklasim erisim siiresini azaltacak dizin veya
dizinlerin kullanilmasina dayalidir. Bir dizinleme yapist kullanimi ile bir sorgunun sonug

kiimesi dizinleme yontemi kullanilarak cok daha hizli bir sekilde tespit edilebilir [12].

3.2. Coklu Ortam Gosterim Sekilleri
Icerik tabanli ¢oklu ortam arama ve erisim yontemlerinde kullamlan dizinleme

yontemlerinin basaris1 yogun olarak secilen gosterim bigcimine ve benzerlik Olciitlerine
baglidir. Ornegin resimler igin ¢cogunlukla kullanilan dzellikler doku, renk, sekil ve resim
icerisindeki alt-nesneler arasindaki konumsal ve diger tipteki iliski 6zellikleridir. Bu
ozelliklerden bir veya bir kaginin ayni anda kullanilmasi siklikla karsilagilan bir durumdur.
Simdiye kadar yapilan caligmalarda genellikle ozellik vektorlerinin dizinlemeye
uygunluklar1 arastirilmamustir. Bir bagka deyisle, elde edilen ve igerigi iyi sekilde temsil
ettigi belirtilen 6zellikler genellikle sirali erisim icin diisiiniilmiis, dizinlemeye ne kadar
uygun oldugu veya nasil dizinlenebilecekleri konusunda caligmalar yapilmamistir. Ayrica
bu ozelliklerin benzerlik olciimleri pahali, karmasik ve ayn1 zamanda mevcut dizinleme

yapilari igerisinde kullanilmalart zordur [12,15].

3.3. Gorsel Nesnelerin Ozellikleri

Gorsel bilgi st bilgi ve gorsel nitelikler olarak adlandirabilecegimiz iki temel
bilesenden olusmaktadir. Gorsel nesneden bir dizi bilgisayar teknigi kullanilarak elde
edilen gorsel 6zellikler, kullanicilarin istedikleri goriintiilere erisim saglamalarinda 6nemli

rol oynamaktadir.



Gorsel nesnelerin dzellikleri temel almarak farkli yontemler ile gereksinim duyulan
goriintiilere erisim saglanmaya caligilmaktadir. Piksel karsilagtirma yontemi de goriintii
erisiminde sik¢a kullanilan yontemlerden birisidir. Bu yontem ile ham verinin piksel
degerlerine dayanan bir dizi islem yapilarak veri tabaminda yer alan goriintii ile kullanicimin
aradig1 goriintii arasinda fark/benzerlik bulunup bulunmadigi dl¢iilmektedir. S6z konusu
benzerligin oranin1 saptamak icin de hata karelerinin ortalamasi1 hesabi kullamlmaktadir

[16].

2
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(3.1)

Hata karelerinin ortalamas1 hesabinda x.y carpimi karsilastirilan piksel blogu icindeki
toplam piksel sayisini, a;j karsilastirilan iki piksel blogundan a- blogu i¢inde yer alan piksel
degerini ve b;jde b-blogu icinde yer alan piksel degerini ifade etmektedir.

Hata karelerinin ortalamas1 yontemini kullanan bir sisteme asagidaki tiir de sorgular
yoneltilebilmektedir:

. “Eger portakal renginin ortalama degeri; kirmizi=225,yesil=130 ve mavi=0 olarak
tanimlandiysa, 100. ve 200. piksel araliklar1 portakal rengi olan tiim goriintiileri bul.”

. “Orta bolimiinde, 6rnek olarak gosterilen resimle yaklagik olarak ayni renge sahip
olan tiim goriintiileri bul.”

° “Verilen resmin en fazla D kadar kaymis hali olan tiim resimleri bul.”

Piksel karsilastirma yontemi etkin bir yontem degildir. Ciinkii kullanic1 bakis agist ile
sistemin arama ve bulma kapasitesi tam anlamiyla Ortiismez. Kullanic1 gereksinimi
yukarida yer alan 6rnek sorgular sonucunda karsilanabiliyorsa gorsel bilgi icin kullanilan
veri modellemesi basittir. Ancak piksel tabanli bir model ¢esitli sorunlar1 da beraberinde
getirmektedir. Ozellikle giiriiltiilye kars1 son derece duyarhidir. En ufak bir parazit
durumunda aranan goriintiilere erisim engellenebilmektedir. Giiriiltiiye karst yiiksek
duyarlilign disinda piksel karsilastirma yontemi, tasima ve dondiirme gibi islemlerde de
eksiktir. Talep edilen goriintiiye uygun ama farkli bir aciyla goriintiilenmis bir gorsel
materyal sorgu sonuclari arasinda yer alamaz. Renk degisimleri ve benzeri gorsel
durumlardaki farkliliklar, piksel degerlerini biiyiik ol¢iide etkilediginden yanlis sorgu

sonug¢larina neden olurlar.



Tiim bu sebeplerden dolayi, gorsel icerigin kullanic1 yargisina kiyasla basit fakat etkili
benzerlik Olciimlerine olanak taniyacak sekilde temsil edilmesi ve sistemi daha etkin
kilacak sekilde sistemde yer almasi gerekir. Bunun icin gorsel nesne ozellikleri vektor

uzay1 i¢indeki vektorlere doniistiiriiliir.

Icerik tabanli goriintii erigim sistemlerinin insan algisina miimkiin oldugu kadar yakin
sistemler olmas1 icin ¢aligilmaktadir. Insanin algi sisteminden yola ¢ikilarak goriintii
erisiminde niteliksel (yiiksek seviyeli) ve niceliksel (diisiik seviyeli) Oznitelikler olmak
iizere iki tiir 6znitelikten bahsedilebilir [18].

Yiiksek seviyeli 6znitelikler, insanlar ve insanlar ya da makineler ve insanlar arasinda
simdilik tam olarak ¢dziilemeyen anlamsal u¢urum (semantic gap) nedeniyle giiniimiizdeki
goriintli erisim sistemlerinde fazla kullamilmamaktadir. Bu ucurumun olusmasinda
insanlarin gorsel bilgi iceren bir yapiyr birbirlerinden farkli algilayabilecekleri ya da
tanimlayabilecekleri gercegi etkilidir.

Gorsel bilgi erisiminde diisiik seviyeli 6znitelikler genel olarak renk, doku ve sekil
olarak tamimlanir. Bu kisimda bu 6zniteliklerden bahsedilecek ve yogun olarak “doku”

Ozniteligi iizerinde durulacaktir.

3.3.1. Renk Oznitelikleri

Bir resmi tanimlamanin en yaygin Ozelliklerinden birisi renk histogramlarimn
kullanilmasidir. Renk, 6zellikle bir resmin genel 6zelliklerini yansitmasi ve igerisindeki
nesnelerin tamimlanabilmesi i¢in son derece giiclii bir Ozelliktir. Renk bilgileri
kullanilmadan resim icerisindeki renk sayisimin diistiriilmesi gerekir. Literatiirde cesitli
renk diisiirme algoritmalar1 Onerilmistir. Goriintii isleme alaninda RGB, YIQ ve HSI gibi
renk modelleri vardir. RGB modelinde, bir renk her biri ii¢ temel renk olan kirmizi, yesil
ve mavi olmak {izere birbirinden bagimsiz {i¢ aksis tizerinde gosterilir. YIQ renk modeli
standart televizyon yayinlarinda kullanilan modeldir. Bu modelde Y Iluminance
(aydinlanma), I ve Q swrastyla, iki kromatik bilesen olan inphase ve quadrature’u temsil

ederler. HSI modeli ise modeller arasinda renkli resimleri manipule etmek i¢in kullanilir. H



(hue) saf rengi temsil eden renk 6zelligidir. S(saturation) ise beyaz 1s1k tarafindan ne kadar
sulandirildigimin Slgiisiidiir. I( intensity) bileseni ise resimdeki renk bilgisinin oranidir [12].
HSI modelinde RGB modeline goreceli olarak Normalize edilmis r(red), g(green), b(blue)
degerleri soyle tanimlanir:
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(R+G+B)

(3.2)
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HSI modelinin Intensity (gii¢) bileseni ise s0yle tanimlanir:

I:%(R+G+B),

(3.5)

Ayni zamanda R,G,B degerlerinden H ve S de elde edilebilir.

Lr-6)+ ®-B) ;
H =cos™'( =), § =1-—————[min(R,G, B)] (3.6)

) ! (R+G+B)
[(R=G)" +(R-G)(G - B)]

Ton (hue) ve koyuluk (saturation) renk 6zniteligini tanimlayan iki degisken olarak

karsimiza ¢ikmaktadir. Ton renklerin birlikte sergiledikleri goriintiiyii, koyuluk ise ton



icerisindeki saf renge ne kadar gri eklendigini gosteren degiskendir. Yine goriintii
erisiminde renk histogramlari, renk momentleri ve renk kiimeleri kullanilarak da benzerlik

Olctimleri yapilabilir.

Histogram, sayisal bir resim igerisinde her renk degerinden kag¢ adet oldugunu gosteren
grafiktir. Bu grafige bakilarak resmin parlaklik durumu ya da tonlar1 hakkinda bilgi sahibi
olunabilir. Histogram esitleme ise renk degerleri diizgiin dagilimli olmayan resimler icin
uygun bir goriintii iyilestirme metodudur. Resmin tiimiine uygulanabilecegi gibi sadece
belli bir bolgesine de uygulanabilir. Tiim resme uygulanirsa global histogram esitleme,

resmin belli bir bolgesine uygulandiginda ise lokal histogram esitleme adin1 alir [28].

Bu yontem histogrami dar olan resimler ya da resim i¢indeki bolgeler i¢in daha iyi

sonug verir.

Uygulanisi ise asagida anlatildig: gibidir;

° Resmin histogrami bulunur.

° Histogramdan yararlanilarak kiimiilatif histogram bulunur. Kiimiilatif histogram,
histogramin her degerinin kendisinden Oncekiler ve kendisinin toplami ile elde edilen
degerleri iceren grafiktir.

. Kiimiilatif histogram degerleri yeni resimde olmasim istedigimiz maksimum renk
degerleri ile carpilip resimdeki toplam nokta sayisina boliinerek normalize edilir.

. Normalize olmus histogram degerleri ile resmin renk degerlerini tekrar
giincellersek o resme histogram esitleme metodunu uygulamis oluruz. Asagida histogram
esitleme Oncesi ve sonrasi resimlerle bunlarin histogramlarinin  nasil  degistigi

goriilmektedir.



Sekil 3.1. Cezanne’ a ait bir tablo ve renk histogrami

Icerik tabanli goriintii erisim ¢alismalart ile literatiirde dnemli bir yere sahip olan Gupta
ve Jain 1997 de yaptiklar1 bir video erigim sistemi ¢alismasinda Cezanne’ a ait bir tablo ve

o tabloya ait renk histogrami goriilmektedir [27].

3.3.2. Sekil Ozellikleri
Sekil, gorsel nesnenin bolgesel ya da sinirsal alanimi belirleyen yapidir. Doku

istatistiksel ¢cerceveyi belirlerken, sekil anlamsal cerceveyi temsil eder. Her iki 6zellik de
dondiirme, 6lgeklendirme gibi geometrik degigsimlere karsi degismez yapi sergilemektedir.
Oriintii algilama alaminda nesnelerin sekillerinin gosterimi 6nemli bir arastirma
konusudur. Sekiller ¢oklu ortam erisimlerinde kullanilan bir diger 6zelliktir. Ornegin, tibbi
resim arsivlerinde sekil gosterimi, renk ve dokular1 ayni olan resimlerin ayirt edilmesinde
son derece Onemli bir Ozelliktir. Ama sekil benzerliklerine gore erisimde, belirli
uygulamalarda benzerligin anlami farkli olarak yorumlanabilmektedir. Sekil 6zellikleri
Chain Kodlamas: [Freeman ve Davis], Fourier tanimlayicist [Person ve Fu], degisken
moment [Zakaria ve digerleri], oto-regresif modeller [Dubois ve Glanz], polar signatures
[Lie ve Chen] ve syntactic yaklasimlar [Chen ve Su] kullanilarak temsil edilebilirler [12].
Chain kodlar1 birbirine bagh belirli uzunluk ve yondeki dogrular halinde sekillerin

stirlariin belirlenmesidir. Yiiksek frekanslhi bilesenlerin katsayisi ihmal edildiginde iki



boyutlu sekil sinirlar1 birka¢ Fourier tanimlayicist ile gosterilebilirler. Momentler ise sekil
ozelliklerinin boyutlarmin diisiiriilmesi i¢in kullanilabilirler. Ornegin iki boyutlu sekil
sinirlart momentlerin kullanim1 ile tek boyutlu fonksiyonlar olarak gosterilebilirler.
Cogunlukla kullanilan bir diger yontem ise cesitli duyarliklarda, sekilleri poligon olarak

temsil etmektir.

3.3.3. Konumsal Ozellikler

Konumsal 6zellikler bir resmin icerisindeki nesneler arasindaki yon iligkisi, yapisiklik,
cakisma veya birden c¢ok alt nesneyi icerme gibi konumsal iligkileri gosterir. Konumsal
ozellikler yaygin olarak kavramsal modeller ile de temsil edilirler. Bunun yami sira
konumsal 6zelliklerin vektorel, dizi ve agac veri yapilari ile temsil edilmesi miimkiindiir.

Konumsal 6zellikler genellikle Cografi Bilgi Sistemlerinde kullanilirlar ve ti¢ farkli

kategoride incelenirler.

° Topolojik 1iliskiler: Bitisik, icerisinde, ayriklik temel olarak karsilasilabilecek
konumsal iligkilere 6rnek olarak verilebilir.
° Yon iliskileri: yukarida, asagida, kuzeyinde, giineyinde, kuzey-batisinda gibi
iligkilerdir. Topolojik iligkiler bir cografi bilgi sistemi uygulamasinda, enlem ve boylam
olarak tanimlanirlar. Coklu ortam erisimlerinde ise farkli sekillerde temsil edilirler.
. Metrik ligkiler: Tipik bir cografi bilgi sistemi sorgusu su sekilde ifade edilebilir :
“verilen referans noktasina 100 birim uzakliktaki nesneleri bul”. Bu ornekteki metrik
iligkisi, nesneler arasindaki fiziksel uzakliktir. Coklu ortam uygulamalarinda ise metrik
iliskiler kabaca benzerlik iliskisi olarak adlandirilabilirler. Ornegin, verilen 6rnek resme
benzerlikleri verilen bir esik degerinden daha ¢ok benzeyen nesnelerin bulunmas gibi.
Ozelliklerin gosterilmesi su sekilde olur;

Bir resim icerisinde aranan nesnelerin sayilabilir ve yapisal tanimlamalar1 genellikle
oOriintii olarak adlandirilir. Genel olarak bir oriintii renk, doku, sekil gibi bir veya daha ¢ok
ozellik ile tamimlanabilir. Pratikte oOriintiiler vektor, dizi veya agac yapisi ile temsil

edilebilirler. Ornek olarak bir oriintii vektorii soyle gosterilebilir:

X=(Xo, -+ eeer Xpe1)



X’in her bir bileseni, X, i+1’inci 6zelligi temsil eder ve n ise bunun bir toplam 6zellik
sayisint gosterir. X oriintii vektoriiniin temel bilesenlerinin igerikleri ise, Oriintiiniin fiziksel
tamimlanmasinda kullanilan 6l¢iim yontemine baglidir. Ornegin, bir resimde her bir piksel
icin 24 bit ayrilmis oldugu varsayilirsa, RGB renk modelinde R, G ve B bileseni i¢in 8 bit
ayrilmis olacaktir. Dolayisiyla her renk bileseni 0-255 araliginda degerler alirlar.
Boylelikle, X=(Ror, Gort, Bort) bir resmin ortalama renk dagilimini temsil eder. Burada Ry,

Gor, Bort degerleri n pikselinin ortalama degerlerini temsil etmektedir [12].

Dizi gosterimi ise yapilar1 basit baglantilara dayanan bir resimdeki nesnelerin
oriintiilerinin gosterimi icin uygundur. Ornegin asagidaki sekil temel alfabe ile a,b,c,d
olarak tanimlandiginda sekil temel alfabe kullanilarak tek boyutlu dizi olarak su sekilde

gosterilebilir, w=aabccd.

—» a
b > ; b
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(a) (b)

(c)
Sekil 3.2. Bir seklin temel alfabe kodlamasi
(a) ornek sekil, (b) 6rnek seklin gosterimi, (c) temel alfabe
Bir diger giiclii yontem ise ayrik yapilarin da gésterimine izin veren aga¢ yapisidir. Bu

durumda bir agacin diigiimleri iki tipte bilgi icerir. Birincisi Oriintiiniin fiziksel formunu

tanimlarken, ikincisi ise bu yapinin diger alt-yapilar ile olan iligkilerini gosterir.



(b)

Sekil 3.3. Bir resim icerisindeki bolgeler ve ayristirmasi

3.3.4. Doku Ozellikleri

Doku 6znitelikleri gorsel nesne iizerindeki parlakligin dagilimi ile ilgilidir ve tiim
gorsel yiizeylerin dogal Ozniteligidir. Yiizeylerin yapisal diizeni ve cevreyle olan iligkisi
hakkinda 6nemli bilgiler icerir.

Doku, goriintii isleme ve Oriintii algilama alaninda derinlemesine incelenmis ve farkli
resimleri ayirt etme ve tanimlama yeteneklerinin oldukg¢a yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu
nedenle coklu ortam erisiminde kullanilan etkin 6zelliklerden birisi de dokudur. Dokular
sadece resim yiizeyleri degil aym zamanda hareketlerin algilanmasinda da
kullanilmiglardir. Her ne kadar dokuyu tanimlamak i¢in formal bir yap1 mevcut degilse de,
tek diizelik (uninformity), kabalik (roughness), diizenlilik (regularity), yon (direction),

frekans ve benzeri kavramlar dokusal 6zellikleri yansitan dl¢ekler olarak kullanilmiglardir.

Gortiintii isleme alaninda herhangi bir resim bdolgesindeki dokularm tanimlanmasi
siirecinde degisik yontemler Onerilmektedir. Doku ozelligini ¢ikarmak icin en yaygin
yontem cesitli masklar veya filtreler tasarlanarak doku resmini karakterize edebilecek doku
spektrumunun elde edilmesi yontemidir. Bir resmin yiiksek enerjilerinin tanimlanmasiyla
bir resimdeki global genel tekrarlar1 (periodicity) yakalamak icin Fourier giic
spektrumundan Ozellikler ¢ikartilmasina dayali ¢calismalar da yapilmistir. Yine gecmiste

yapilan bazi ¢aligmalarda dokuyu temsil etmek i¢in konumsal gri ton bagimlilik matrisleri



kullanilmigtir. Rastgele saha ve Markov modelleri dokularin smiflandirilmas: ve
parcalanmasi i¢in Onerilen yontemler arasindadir [12].

Her ne kadar goriintii islemede giiniimiize kadar ¢ok sayida yontem Onerilmis olsa da,
bunlarin bir¢ogunun c¢oklu ortam veri tabanlarinda kullamimlar1 gerek hesaplama
karmagikliklar1 ve gerekse ucuk varsayimlarindan dolay1 uygun gériilmemektedir.

QBIC projesinde, resimlerin dokularini yansitabilmek icin kabalik (coarseness), yon

(directionality) ve zitlik (contrast) kullanilmigtir.



4. DOKU VE DOKU ANALIZI

4.1. Giris
Renk ve dokunun 6nemli rol oynadig1 bir¢ok goriintii isleme alani vardir. En 6nemli

alanlar siniflandirma, goriintii boliitlemesi, goriintii kodlama ve bilgisayar grafikleridir.
Dokularin smiflandirilmas: ve genelde de gercek dokularin siniflandirilmasi medikal
goriintii islemede ve islem kontroliinde sikca rastlanan bir sorundur. Bazi tipik uygulamalar
sunlardir: mikroskobik goriintillerde doku tanimlama, kereste, mermer vb. sanayi
tiretimlerinde kalite kontrolii, pano c¢izgisi ve duvar kagidi ya da aramalarin
smiflandirilmas1 ve uzaktan algilama goriintiisii. Goriintii boliitlemesi, simiflandirma
problemiyle alakali bir durumdur; sekil, ton ya da renk gibi diger 6znitelikler alanlar1 ayirt
etmek icin yeterli olmaz, goriintii boliitlemesinin bir kriteri de doku olabilir.

Goriintli kodlamada, bilgiyi muhafaza ederken goriintii sikistirilir. Son zamanlarda bir
goriintiideki dokuyu tanimlayarak ve goriintii yerine sembolik bir gosterim kullanarak
sikistirma  oranin1  artirmaya  yonelik girisimlerde  bulunulmustur. Diger doku
yaklagimlarindan biri de bilgisayar grafikleridir. Dokular, dogal goriiniimii taklit etmek icin
kullanilir. Simdi sorun, tersine donmiistiir. Dogal bir dokunun nasil olusturulabilecegi
lizerine calismalar yogunlagsmistir. Dokular1 sentezlemek icin gosterilen caba doku
tanimlamasin1 da etkilemistir. Doku modellerine dayali bazi doku tammlama metotlar1
gelistirilmigstir [29].

Iki boyutlu gériintiilerden ii¢ boyutlu bilgi elde etmek icin yiiriitillen arastirma da
vardir. Bu bilgiye erisim yilizey yOnelimlerini belirlemeye dayanir. Yiizeyler genelde

dokuludur. Yiizey yonelimi, dokuyu ve doku izdiisiimiinii tanimlayarak belirlenir.

4.2. Dokunun Tanimlari

Doku, sezgisel bir kavram olmasi sebebiyle yillardir tanimlanmasi zor bir kavram
olmustur. 1973’de Haralick Shanmugan ve Dinstein dokunun kesin bir taniminin
yapilmasinin olduk¢a giic oldugunu kaydetmislerdir. Bircok arastirmaci da aymi seyi
sOylemistir. Cross and Jain:’doku i¢in herkes¢e kabul goren bir tanim mevcut degildir’
demislerdir. Bowik, Clarke and Geisler:’dokunun eksiksiz bir tanimu, ister yiizey 6zelligi

olarak ister goOriintii Ozelligi olarak olsun, asla ag¢ik ve kesin bir sekilde



yapilamamistir.’seklinde goriis bildirmislerdir. Jain ve Karu ise :* doku, resmi bir tanimdan
kacinir.” olarak belirtmislerdir [29,6,30,31,32,33,34].

Herkesin uzlastigi bir tanim mevcut olmasa da biitiin arastirmacilar iki noktada
hemfikirdirler. Birincisi: birbirine yakin pikseller arasindaki yogunluk diizeyinde onemli
bir varyasyon vardir; yani ¢6ziilme sinirinda homojenlik yoktur. Ikincisi: doku goriintiiniin
¢oziilmesinden daha biiyiikk olan bazi konumsal genisliklerde homojen bir ozelliktir.
Haralick, bu iki noktayr yaptigi tanimla 6zetlemistir:’dokunun ana 6zelligi, tonal ilkeller
belirtilmeden asla analiz edilememesidir. Diiz gri tondaki bir yiizey i¢in ylizey incelendigi
zaman Oyle bir 6l¢ti vardir ki bu yiizeyin hi¢ dokusu yoktur [29]. Yani ¢oziilme arttikca
yiizey kaba dokudan ziyade ince bir doku halini alir.’

Bazi arastirmacilar dokuyu insan gorme sistemine gore tamimlamiglardir. Dokunun
benzer bir yogunluga sahip olmadigin1 ama buna karsin insan gozlemciler tarafindan
homojen alanlar olarak algilandigimi iddia ederler. Ornegin, Bowik, Clarke ve
Geisler:’ goriintii dokusu, algisal olarak homojen bir parlakliginin yiizey yolundan yansimis
goriintli parlakliginin yerel bir diizenlemesi olarak tanimlanabilir.” seklinde bir tanim
yapmislardir [29]. Ayrica Chaudhuri, Sarkar ve Kundu da ‘doku alanlar1 i¢in farkli
uzakliklara gore ve farkli gorsel dikkat derecesine gore degisik yorumlar yapilabilir.
Standart bir uzakliktan normal bir dikkatle incelendiginde belirli bir dokunun 6zelligi olan
makro-diizen kavrami diisliniilebilir. Yakindan ve dikkatli bir sekilde gozlendiginde
homojen alanlar, kenarlar, bazen de seg¢ici goriintii doku hiicreleri goriilebilir.” seklinde
belirtmiglerdir. Ancak, insanin duyarliligina dayanan bir tanim, sayisal doku analiz
algoritmalarinda teorik bir ilke olarak kullanildiginda problem yaratabilir. Faugeras ve
Pratt:’sayisal olarak var olmasina ragmen bir doku Orneginin temel Oriintiisii ve tekrar
siklig algisal olarak goriilebilir’ demislerdir [29].

Goriildiigl gibi doku, ¢eliskili bir kavramdir. Bir taraftan gorsel bilginin ilk isleminde
ozellikle de pratik siniflandirma amaglari i¢cin yaygin olarak kullamlir. Diger taraftan hic
kimse cogunlugun kabul ettigi bir tanim yapmayr basaramamistir. Dokunun eksiksiz bir
tamimin1 yapmak gercekten ¢cok zor bir istir; yine de bir¢ok uzman yillar gectikgce bunu
basarmigtir. Haralick doku i¢in su tamimu yapar:’doku, ilkellerinin sayisi ve tiirleriyle ve de
konumsal diizeniyle ya da ilkellerinin diizeniyle tanimlanabilir. Konumsal diizeni gelisi
giizel olabilir, bir ilkelin diger bir komsu ilkele olan ikili bagmmliligina sahip olabilir ya da

bir seferde n ilkellerinin bir bagimliligina sahip olabilir. Bagimlilik, yapisal, olasiliksal ya



da islevsel olabilir.” Van Gool’'un yaptig1 tanim ise sudur:’doku, bircok sirali benzer
Ogelerden ya da oriintiilerden —ki bunlarin hi¢ biri 6zel olarak dikkat ¢cekmez- olusmus bir
yap1 olarak tanimlanabilir. Boylelikle gézlemci icin bir tek global izlenim sunulmus olur.
Ornegin, bir satrang tahtas: gibi diizgiin bir sekilde dizilmis birbirinin aynisi olan oriintiileri
diistinebiliriz. Boyle bir doku, kararli bir dokudur. Bu doku, alt oriintiillerden ya da
ilkellerinden birinin Ozellikleriyle ve ilkellerinin konumsal dagilimim1 belirleyen
yerlestirme kurallariyla betimlenebilir. Ayrica aklimizda sadece bazi istatistiksel kurallara
uyan bir Orlintii de olabilir. Sonunda olusan yapi bir televizyon ekranindaki goriintiiye
benzeyebilir. Boyle bir dokunun olasiliksal oldugu sdylenebilir. Ama suna da dikkat
edilmelidir ki, kararli dokularin yogunluklu olarak tekrarlamalarinda diizenleri bozulabilir
ve ilkellerinin benzer olmasi muhtemeldir ama asla ayn1 olamaz. Bu durumda doku, artik
hayali bir yap1 degil, gozlemlenebilir bir yap1 olur. Aslinda doku kararli ile
olasiliksal(stotastik) modelin arasindadir.’

Algilanan niteliklerini tanimlamak, doku i¢in matematiksel modeller olusturmaya
dogru atilan ilk onemli adimdir. Dokunun ayirt edici 6zelligi olan bir goriintiideki
yogunluk varyanslari, genel olarak sahildeki cakil taglar1 ya da sudaki dalgalar gibi
goriintiideki bazi temel fiziksel varyanslardan kaynaklanmaktadir. Bu fiziksel varyanslarin
modelini yapmak ¢ok zordur. Bu yiizden doku genelde goriintiide var olan yogunluklarda
iki boyutlu varyanslarla tanimlanir. Bu da dokunun kesin ve genel bir taniminin bilgisayar
goriintlisii alaninda mevcut olmadig1 gercegini aciklar. Tereddiitsiiz bir sekilde iddia
edebilecegimiz sey ise sudur: doku, boyutun dokunun tiiriine bagli oldugu konumsal bir
komsuluk alanindaki gri seviye degerlerinin baglamsal bir ozelligidir. Yani, piksel

alanlarinin bir 6zelligidir [34].

4.3. Dokunun Siniflandirilmasi

Degisebilirliginden dolay: insanlar genelde dokuyu ince, kaba, taneli, diizgiinliikk vb.
stfatlarla tanimlarlar ve bu da bilgisayarla taninin miimkiin olabilmesi i¢in daha kesin
Ozniteliklerin tanimlanmas1 gerektigini gosterir. Bu tiir dznitelikler dokunun tonunda ve
yapisinda bulunabilir. Ton, daha ¢ok ilkellerdeki piksel yogunluk 6zelliklerine dayanir.
Yapi ise ilkeller arasindaki konumsal iliskidir. Bir dokunun ilkeli yani doku hiicresi, tonal
sveya bolgesel nitelige sahip bir komsu pikseller dizisidir; ortalama yogunluk, maksimum

veya minimum yogunluk, boyut, sekil vb. 6zelliklerle tanimlanir. Doku hiicreleri cesitli



boyutlara ve cesitli benzerlik derecelerine sahip olabilir, farkli yonlere yonlendirilmis
olabilir, farkli yonlerde degisen uzakliklarda yerlestirilmis olabilir, cesitli biiyiikliikte
olabilir, farkli zithk ve bulaniklik derecelerine de sahip olabilir. Bir doku hiicresinin
yerlesimi periyodik, yar1 periyodik ya da gelisiglizel olabilir. Dogal dokularin genelde
doku hiicreleri rastgele olur. Yapay dokular ise kararli ya da periyodik doku hiicrelerine

sahiptir. Bir 6rnekle incelenecek olursa;

Sekil 4.1. Doku ornekleri )
(a)Kopek postu, (b)Cim, (c)Dere cakili,(d)Mantar,(e)Kareli kumasg,(f)Orgiilii kumas

Kopek postu ve cimdeki ilkeller ¢ok sayida piksel ile gosterilir ve bir ¢6p ya da ince bir
tilye karsilik gelir; mantar boyut olarak piksellere benzer ilkellerden olusmustur. Fakat en
az iki hiyerarsik diizeyde tanimlanabilen kareli kumas ve orgii icin ilkelleri tanimlamak
cok zordur. Birinci diizey ilkeller kumasin karelerine ya da orgiilii kumasa karsilik gelir;
ikincisi, kumasin ince dokusuna ya da tek tek dikislere denk gelir.

Global bir tanim olarak goriintii dokusu, ilkellerin say1 ve tiirleriyle ve de konumsal
iligkileriyle tanimlanabilir. Ama bu, biitiin dokular i¢in en uygun ayriklastirma oranina
sahip oldugumuz anlamina gelmemektedir. Sekil a ve b, ayni sayida ve tiirde ilkellerin illa

ayni dokuyu vermek zorunda olmadigini gosterir.
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Sekil 4.2. Yapay dokular

Aynm sekilde, Sekil 4.2.a ve 4.2.c aym konumsal iligkilerin dokunun benzersizligini
garantilemedigini gdstermistir ve bu yiizden de dokunun tanim i¢in yeterli degildir.

Doku tonu ve yapis1 bagimsiz degildir; cogunlukla biri digerine baskin olsa da dokular
hem tonu hem de yapiyr gosterirler ve biz genelde sadece birinden séz ederiz. Ton,
ilkellerin konumsal iligkilerini de g6z Oniinde bulundurarak ilkellerin tonal 6zellikleri
olarak anlasilabilir. Yap1 da tonal Ozellikleri goz Oniine alarak ilkellerin konumsal
iligkileriyle ilgilidir. Eger goriintiideki dokunun ilkelleri kiiciikse ve komsu o&geler
arasindaki tonal farklar biiylikse sekil 4.1.d’ de oldugu gibi ince bir doku olusur. Eger
dokunun ilkelleri daha biiyiikse ve ¢ok sayida pikselden olusuyorsa kaba bir doku ortaya
cikar (6rnek: sekil 4.1.c). Suna dikkat edilmelidir: ince/kaba dokunun 6zelligi Ol¢iisiine
baghdir. Ayrica dokular, daha sonra dokuyu tamimlama metodunu da etkileyecek olan
dayanikliliklarina gore de siniflandirilabilir.

Zayif dokularin ilkelleri arasinda kisa konumsal iliskiler vardir. Zayif dokular, bazi
komsularda goriilen ilkellerin tiirlerinin frekanslariyla gerektigi gibi tanimlanabilir.
Bundan dolay1 bir¢ok istatistiksel doku ozellikleri zayif dokularin tanimi iginde
degerlendirilir. Dayanikli dokularda ise ilkeller arasindaki konumsal iligkiler kismen
diizenlidir. Dayanikli dokular1 tanimlamak i¢in bazi konumsal iliskilerde ilkel ¢iftlerinin
meydana gelme siklig1 yeterli olabilir. Dayanmikli dokunun taniminin yaninda, ayni
zamanda ilkellerin ve konumsal iligkilerinin de tam bir tanimi1 yapilir.

Eger goriintii alanindaki bir dizi yerel ozellik, sabit, yavas yavas degisen ya da asagi
yukar1 periyodik ise o zaman goriintii alan1 sabit bir dokuya sahiptir. Bu yerel 6zellikler
dizisi ilkellerin tiirleri ve onlarin konumsal iliskileri olarak anlasilabilir. Tanimin 6nemli
bir kism1 da sudur: bu ozelliklerin sabit doku alani icinde tekrar edilmesi gerekir. Bu

ozelliklerin kac kez tekrar etmesi gerektiginin bir standart sayis1 yoktur. Biiyiik bir sabit



doku alani oldugunu farz edin ve dokunun karakteri degigsmedigi siirece dokuyu siirekli
ayrigtirarak sayisallastirip bu dokunun giderek daha kiiciik parcalarini diisiinelim. Buna
alternatif olarak, ayrintilar bulaniklasana kadar ve sonunda ilkeller goriinmez olana kadar
siirekli olarak dokuyu gbzden gecirip sayisallagtirarak dokunun giderek daha biiyiik
parcalarimi diisiinelim. Goriintiiniin ¢6ziimlenmesi, dokunun tarifine uygun bir boliimdiir.
Eger goriintiiniin ¢oziimlenmesi uygun bir sekilde olursa dokunun karakteri penceremizde

herhangi bir pozisyonda da degismez, sabit dokular1 elde ederiz.

Doku ile ilgili yapilan bir¢ok arastirma, yukarida anlatilan dokunun olusum siireciyle
ilgili yapilan tahminlerle karakterize edilebilir. Dokunun tanimi icin iki temel yaklagim
vardir: istatistiksel (olasiliksal) ve yapisal (s6zdizimsel). Yapilan tahminler arasindan
tercih yapmak temel olarak dokunun tiiriine baghdir.

Olasiliksal metotlar, dokuyu diizgiin, kaba, piiriizlii vb sekilde nitelendirir ve eger
dokunun ilkelleri boyut olarak piksel boyutlarina uygunsa bu metotlarin kullaniminda
sakinca yoktur. Kum, su, ¢im gibi dogadaki rastgele dokular olasiliksal nitelendirmeye
uygun dokulardir. Dokunun yapisal yerlestirme paradigmasinin diizensiz bir yonii de
vardir; olasiliksal bakis acisina gore ise daha kesin bir pozisyona sahibizdir ve dokuyu
televizyon ekranindaki bir giiriiltii gibi goriintiiniin alanm iizerindeki olasilik dagilimindan
bir ornek olarak diisliniiriiz. Goriintii alam1 genelde NXN grididir ve her grid noktasinin

degeri {0,1,.....G—1} dizisi icinde diizensiz bir degiskendir.

Sekil 4.3. Diizgiin, kaba, diizenli dokular

Sozdizimsel (yapisal) metotlar, ilkellerin tiiriiniin sadece tonal 6zellikler kullanmak
yerine sekil, boyut gibi daha ¢ok degisik 6zellik kullanarak da tanimlanabildigi yerlerde

daha ¢ok uygundur. Sozdizimsel doku tanim modelleri, dokunun yalnizca hemen hemen



diizenli iliskiler iginde yerlesmis olan ilkellerden olustugu fikrine dayamr. Ornek olarak
dama tahtas1 gibi diizenli bir sekilde siralanmis aymi kiiciik oriintiilerden olugsmus bir dizi
diisiinebiliriz. Kiiciik desenler cember, altigen ya da bir nokta gibi kararli sekillerden
olusabilirler. Makro dokular daha genis temel 6gelere sahipken mikro dokular kiiciik
ilkellerden olusur. Bu terimler yine goriintii coziimlenmesi ile alakalidir.

Diger taraftan gercek diinyadaki dokular genellikle yapisal hatalarin, carpikliklarin
hatta yapisal farkliliklarin sik sik goriildiigii diizensiz dokulardir. Bu da demek oluyor ki
gercekte bir dokuyu tamimlayabilmek icin kesin ve degismez bir kural yoktur. Gergek
dokularn sozdizimsel tanimlarini yapmak i¢in degisken kurallarin da kullanilmasi
zorunludur. Yine de, doku tanimlamada sdzdizimsel metotlar, sozdizimsel c¢oziimleyici
bilgisi ve karmasik dilbilgisi ¢ikarimiyla birlikte beraberinde bir¢cok zorluk getirmistir. Bu
nedenden dolayr s6zdizimsel metotlarin kullanimi yaygin degildir. Diger taraftan ilkelin
tanimint yapmanin bir¢ok avantaji da vardir ve bu metodu kullanmaktan tamamen
vazgecmek akillica olmaz. Doku tanimlamada kullanilan Hibrid metotlar ise sdzdizimsel
ve olasiliksal yaklagimi birlestirir. Bu teknik, ilkeller arasindaki olasilik iligkileri ve kararl
ilkelleri 6n planda tutar.

Asagidaki tabloda dokusal siniflandirma caligmalarinda kullamilabilecek yontemler
verilmistir. Dokunun tamimindaki temel farkliliklar g6z Oniine almarak bu tablodaki
smiflandirma semasinin degisken oldugu sdylenebilir [2,30,33].

Tezde temel olarak kullanilan yaklasim istatistiksel yaklasimdir.



Tablo 4.1. Doku analiz metotlarinin simflandirmasi

DOKUNUN SINIFLANDIRILMASI

Yapisal Yaklasim Istatistiksel Yaklasim Hybrid yaklasim
Dilbilgisi Kurallar1 Uzaysal Alan Metotlar: Textonlar
Periyodik Doku Gramerleri Gri Seviye Es Olusum Matrisi
Diizensiz Doku Gramerleri Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisi

Gri Seviye Varyans Matrisi
Gri Seviye Aralik Uzunlugu Matrisi
Komsu Gri Seviye Bagimliligi
Laws Doku Enerjisi

Sinyal islem Metodu

2D Gabor Filtreleri

Dalgacik Doniigiimleri
Otokorelasyon Oznitelikleri
Fourier Oznitelikleri

Model Tabanh Yontemler
Markow Rastgele Alanlari
Fraktallar

Bu tez calismasinda yukarida verilen [29] doku siniflandirma yontemlerinden sunlar
kullanilmigtir: Uzaysal Alan Metotlarindan Gri Seviye Es Olusum Matrisi, Gri Seviye Dizi
Uzunluk Matrisi, ve Sinyal Isleme Metotlarindan Dalgacik Doniisiimii ve Gabor
yontemleridir. Tez calismasi uygulamalarinda yukaridaki bircok yontem denenmis ve
calisilmistir. Ancak uygulama ve sonu¢ kisminda istatistiksel olarak sonuglar1 yansitilacak

olanlar1 yukarida sayilan dort yontemdir.



5. ISTATISTIKSEL DOKU ANALIZi

5.1. Giris

Istatistiksel yaklasimlar, dokuyu bir alandaki yogunluk dizilisinin nicel bir 6lciisii
olarak tanimlar. Her doku, cok boyutlu 6znitelik alaninda bir noktay1 gosteren 6zelliklerin
Oznitelik vektorii ile betimlenir. Istatistiksel yaklagimlar, konumsal alan metotlarini, sinyal
isleme metotlarini ve model tabanli metotlar1 kapsar.

Konumsal alan metotlarinda 6znitelikler, 6zellikle ikinci sira istatistiklerden elde edilir,
clinkii insanlar ikinci siradaki istatistiklere karsi daha duyarlidir. Bu tiir istatistiklerin
ornekleri, gri seviye es olusum matrisi ve gri seviye varyans matrisidir. Gri seviye dizi
uzunlugu, Fourier gii¢ spektrumu ve otokorelasyon islevi gibi daha yiiksek diizeydeki
istatistikler de 6l¢iilebilir [29,35].

Gabor filtresi ve Dalgacik doniisiimleri gibi frekans tabanli metotlar gorsel sistemi
model alirlar ve goriintiileri, ¢ok sayida bant geciren filtreli goriintiilere boler. Bu filtreli
goriintiilerin her biri, belli dokusal 6zelliklere benzeyecek olan bir dizi frekans(boyut) ve
yonelimin iizerinde yogunluk varyasyonlar1 igerirler. Yapilan psikolojik deneyler,
konumsal-frekans alan Ozniteliklerine dayanan metotlarin insan gorme sistemine uygun
oldugunu gostermistir. Son yillarda Dalgacik teorisinin gelisimiyle birlikte bu metoda kars1
ozel bir ilgi olusmustur. Dokulu goriintiilerin simflandirilmasinda ve bdliinmesinde
Dalgacik doniisiimiine ve gabor filtresine dayanan cok sayida algoritma Onerilmistir
[29,31,35].

Model tabanli doku analizleri, Onceden tanimlanmigs modellerin parametrelerini
belirleyerek dokuyu olusturan islemi yakalamaya calisir. Model tabanli metotlar, dokulu
goriintiileri goriintii alami iizerinde parametrik olasiik dagilimlarindan elde edilmis
ornekler olarak kabul eder ve eszamanli 6z baglanimsal modelleri, Markov rastgele alan
modelleri ve fraktal modelleri dokulu goriintiilere uydurmaya calisir. Smiflandirma ve
boliitleme ile ilgili sorunlarda model parametreler 6znitelik olarak kullanilir.Bu modelin
diger istatistiksel modellerden ayrilan avantajli yonii, model parametrelerinin sadece
dokuyu tanimlamak i¢in degil aym zamanda dokuyu sentezlemek icin de kullanilabilir

olmasidir [29].



Parametreler dokulu  goriintiilerin  siniflandirilmasinda,  bdéliitlenmesinde  ve

sikistirilmasinda kullanilmaktadirlar.

5.2. Histogram Istatistikleri

Dokuyu tanimlayan en basit yaklagimlardan biri de bir alanin ya da goriintiiniin gri
seviye histogramlarinin istatistiksel momentlerini kullanmaktir. Z, gri seviyeleri belirten
gelisi giizel bir degisken olsun, p(zi), i= 0,1,2,..... L-1 karsilik gelen histogram olsun ve

bu histogramda L farkli gri seviyelerin sayist olsun. Z’nin n. momentinin ortalamasi:

L-1

#,(2) = (z;,—m)" p(z,) .1)

i=0

m’nin, z’nin ortalama degeri oldugu ortalama gri seviye:

m=Y2,p(z) (52)

i=0

5.1. ve 5.2°deki po=1 ve w;=0 denklemine dikkat edelim. ikinci moment yani 6°(z)=pix(z)
varyansi, dokunun tanimi i¢in 6zel bir dneme sahiptir. Goreceli diizgiinliik tanimlayicilar1

olusturmak i¢in kullanilabilen gri seviye 6l¢iisiidiir. Ornegin;

1
R=1——— 53
1+O'2(z) 5-3)

Bu 06l¢ii, sabit yogunluk alanlari i¢in O’dir, burada varyans sifirdir ve 6°(z) nin biiyiik
degerleri icin yaklagimlar 1’dir. Varyans degerleri gri tonlu goriintiiler i¢in biiyiik olma
egiliminde oldugundan dolayr varyansi, [0 1] araliginda normalize etmek daha uygun
olacaktir. Standart sapma o(z) de doku Olgiimiinde sik sik kullanilir ¢iinkii standart

sapmanin degerleri bir¢ok kisiye gore daha sezgisel olma egilimindedir.



Uciincii moment ;

m(D =3 —-m) p(z) (5.4)

histogramin egrilik ol¢iisiidiir. Dordiincli moment ise goreceli yassilik dl¢iisiidiir. Besinci
ve daha yiiksek momentleri histogramlarla iliskilendirmek kolay degildir ama onlar da

doku igerigini ayirt etmek i¢in daha fazla nicel sonuglar saglar [29].

Ayrica histogramlara dayali bazi faydali doku Olgtimleri, ‘benzerlik’ Olciisiinii de
kapsar. Bu 0lcii su sekilde belirlenir:

U=3 ') )

Ve ortalama entropi Olciisii su sekilde tanimlanir:

0= —Z p(z)log, p(z.) (5.6)

; ‘
A e
dh ML

Sekil 5.1. Brodatz veri tabanindan doku 6rnekleri

Tablo 5.1. Histogram istatistikleri

Doku  Ortalama S.Sapma R 3.Moment  Benzerlik Entropi
(normalize edilmis)

Diiz 60.4 9.8 0.01 -0.01 0.035 4.7

Kalin 136.7 67.9 0.07 0.10 0.010 8.1

Diizenli  85.5 40.2 0.03 0.22 0.027 59




Tablo 5.1, sekil 5.1°de belirtilmis ii¢ tiir doku i¢cin de onceki Ol¢limlerin degerlerini
gostermektedir. Ortalama deger, bize her bolgenin ortalama gri seviyesini belirtir ve sadece
yogunluk hakkinda kabaca bir fikir verdigi icin yararhidir, doku konusunda pek ise
yaramaz. Standart sapma daha bilgi vericidir; rakamlar agikca birinci dokunun, gri
seviyesinde daha az degiskenlige sahip oldugunu, diger iki dokudan daha diizgiin oldugunu
gostermistir. Kaba doku bu dl¢iimde agik¢a ortaya cikar. Bu yorumlar R icin de gecerlidir
clinkii R de temelde standart sapmayla aym seyi olger. Ugiincii moment genellikle
histogramlarin simetrik degerlerini ve negatif deger olan sola m1 yoksa pozitif deger olan
saga m1 kaydirildigini belirlemek i¢in kullanilir.

Bu, gri seviyelerin ortalamalarinin karanlik tarafina m1 yoksa ag¢ik tarafina mi1 egilimli
olduklar1 konusunda kabaca bir fikir vermektedir. Doku agisindan iiciincii momentten elde
edilen bilgi sadece varyanslar arasindaki Olgiiler biiylik oldugunda ige yarar. Benzerlik
Olciisiine baktigimizda yine ilk alt goriintiiniin daha diizgiin, en gelisi giizel, en az
benzerligin kaba dokuya denk geldigini goriiyoruz. Son olarak, entropi degerleri karsi
siradadir ve boylece bizi benzerlik dl¢iisiiniin yaptig1 gibi ayn1 sonuca gotiiriir. Birinci alt
goriintii, gri seviyede en diisiik varyasyona sahiptir ve kaba goriintii ise en fazla varyasyona
sahiptir. Diizenli doku bu ikisinin arasindadir.

Dokunun moment Oznitelikleriyle calismanin bir yolu daha vardir: konumsal
momentler;
R goriintii alani iizerindeki (p+q). momentleri, I(x,y)’ nin iki boyutlu tamsay: dizisi, yani

goriintli matrisi oldugu

m,, = Zx”yql(x, y) (5.7)

(x,y)ER

formiiliiyle verilir. Eger, R alami yerel dikdortgensel bir alan ise ve momentler goriintiideki
her pikselin etrafinda hesaplanirsa o zaman bu bir dizi konumsal maske ile goriintiiyii
filtrelemeye es degerdir. Sonucta ortaya ¢ikan ve momentlere karsilik gelen filtreli
goriintiiler daha sonra doku dznitelikleri olarak kullanilir. Maskeler, WxW boyutundaki bir
pencere ve bu pencerenin ortasinda bulunan yerel bir koordinat sistemi belirlenerek elde

edilir. (i,j), momentlerin hesaplandig1 goriintii koordinatlart olmak iizere (i)



koordinatlarinin ortasinda bulunan WxW penceresine diisen (m,n) piksel koordinatlari igin,
normalize edilmis (Xu, Ya) koordinatlar: su formiille verilir:

(=) _(-))
= w2 Yn = w2 58)

Daha sonra (i,j) pikselinin ortasinda bulunan penceredeki momentler normalize edilmig

koordinatlar1 kullanan 5.7. denklemindeki toplama gore hesaplanir:

Wi/2 Wi/2

m,= > > xtyil(m,n) (5.9)

n=-W/2m=-W/2

Toplami degerlendirmek icin kullanilan penceredeki her piksel katsayisi, mask
katsayilarini belirleyen sayilardir. Eger R, 3x3 alam ise o zaman sonugta olusan masklar
sekil 5.2’de oldugu gibidir. 3x3 pencereleri dokusal 6zellikleri yeterince tanilayamazsa, W
boyutlu pencere uygulanabilir. Ozellikle de biiyiik yavas frekans elementlerinden olugmus

dokular icin, 6rnegin yavasca degisen dokular i¢in, daha biiyiik boyutlu pencereler daha

uygundur [29].
1 1 1 S B B | -1 0 1
Mpo=1] 1 1 1 Mig=} 0 | 0| O Mpi=| -1 | 0 1
1 1 1 1 1 1 110 1
1 1 1 1 0] -1 1 0 1
Myg=| 0| O | O M= 0 0] O Mp>=1 1 0 1
1 1 1 1] 0 1 1 0 1

Sekil 5.2. Birinci ve ikinci momente karsilik gelen maske katsayilar

Sadece histogramlar kullanilarak hesaplanan doku Slctimleri, birbirleriyle ilgili olarak
piksellerin goreceli yerleriyle alakali bilgi sunamazlar. Bu tiir bir bilgiyi doku ¢6ziimleme
islemine dahil etmenin bir yolu da sadece yogunluklarin dagilimini degil ayn1 zamanda esit
ya da hemen hemen esit yogunluk degerlerine sahip piksellerin pozisyonlarin1 da goz

onunde bulundurmaktir.



5.3. Ozilinti

Kaba dokular daha biiyilk boyuttaki ilkellerden olusur, ince dokular daha kiigiik
boyutlu ilkellerden olusur. Ince dokular daha yiiksek konumsal frekanslarla, kaba dokular
ise daha diisiik konumsal frekanslarla tanimlanir.

Ozilinti, hem yerel yogunluk varyasyonlarmmi hem de dokunun tekrarlanabilirligini
gosterir. Bir dzilinti modelinde tek bir piksel bir doku ilkeli olarak diisiiniiliir ve ilkelin ton
ozelligi gri seviyedir. Eger doku ilkelleri olduk¢a biiyiikse, 0zilinti islevi degerleri artan
uzaklikla birlikte yavas yavas azalir; eger doku kiiciik ilkellerden olugsmugsa hizli bir
sekilde azalir. Eger ilkeller belirli araliklarla dokuya yerlestirilmislerse 6z ilinti artar ve

periyodik olarak uzaklikla birlikte azalr [2,6,7,30,35].

]
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Sekil 5.3. Ozilinti islevinin 1-D profili

Sekil 5.3 kivrimin Onemli konumsal varyasyona bagli oldugu bir par¢a materyal icin
Ozilintinin olas1 1-D profilini gosterir. Ozilinti islevinin tekrarliligini, oldukga kisa bir
uzaklik lizerinden azaltildigina dikkat c¢ekilmelidir. Matematiksel olarak, dokudaki tonal
ilkellerin konumsal boyutu, 6rnegin doku hiicreleri, asagidaki sekilde tanimlanan konumsal

Ozilinti genisligiyle gosterilir:

r(k,l) =m,(k,l)/ m,(0,0) (5.10)
1 .
m;(k,))=— > > [f(m=k,n=D] (5.11)
Nw (m,n)eW

Burada k,I; m,n yoniinde pozisyon farkidir. f(m,n), goriintiidiir; iki boyutlu tamsay: dizisi

i=1,2,... ve Ny ise kiiciik bir hareketli W penceresi iizerindeki piksel sayisidir. Dokunun



kabahiginm, Orzilinti genisligiyle orantili olmasi beklenir. Ozilinti genisligi xo ve yo

uzakliklariyla su sekilde gosterilir:

1
r(xy,0) =r(0,y,) = 5 (5.12)
Moment iiretme islevi yoluyla elde edilen diger Ozilinti yayilim dlgiimleri:
Burada,
M (kDAY Y (m= )" (n = p1,)" r(m.n) (5.13)
A mr(m,n), A nr(m,n) (5.14)

Ozel ilgi 6znitelikleri; M(2,0) ve M(0,2) profil yayilimlari, M(1,1) capraz iliski, M(2,2)
ikinci derece yayilimdir. Ince-kaba bir doku olgiisii iizerindeki Ozilinti yayilim
kalibrasyonu, goriintiiniin ¢oziiniirliigtine baghdir. Bu, belli bir ¢oziiniirliikte goriiniiste diiz
bir alanin -dokunun degil- daha yiiksek ¢oziiniirliikkte ince doku olarak ve daha diisiik
coziiniirliikte kaba doku olarak goriinebilmesinden kaynaklanir.

Ozilintinin tek basina kendisi cok sayida doku alamini ayirt etmek icin yeterli degildir,

clinkii bircok farkli goriintii grubu aym Ozilintiye sahip olabilir.

5.4. Gri Seviye Es Olusum Matrisleri Ve Oznitelikleri
R.M Haralick tarafindan Onerilen gri seviye es olusum matrisi, dokunun uzaysal
anlamda gri seviye bagmmliligint agiklamanin bir dl¢iisiidiir. Sekil 5.4 de gri seviye bir es

olusum matrisinin olusturulmasi goriilmektedir.
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Sekil 5.4. Gri seviye es olusum matrisi

Uygulamalarda ilk olarak gri seviye bagimlilik matrisi insa edilir. imge pikselleri
arasindaki oryantasyon ve mesafe burada Onemli bir unsurdur. Daha sonra matristen
dokusal sunum icin anlamli istatistikler cikarilir. Dokusal siniflandirmalar igin birgok
ozellik onerilmistir. Ornegin R. M Haralick tarafindan onerilen doku 6zellikleri asagida

siralanmustir [36].

® Acisal moment

e Kontrast

e Korelasyon

® Varyans

e ikinci ters diferansiyel moment
e Toplam ortalama

e Toplam varyans

e Toplam entropi

e Entropi

¢ Diferansiyel varyans

¢ Diferansiyel entropi

e Birinci korelasyon ol¢iisii

e Ikinci korelasyon 6l¢iisii



® Yerel ortalama Slgiisii

Dokusal tanimlamalar i¢in onerilen yap1 bu 6zellikleri igerdiginden, her Haralick doku
o0zelligi i¢in bir gri seviye bagimlilik matrisi elde edilir. Bu matrisler uzaysal dagitikliginin
ve gri seviye bagmmliliginin bir dl¢iisiinii vermektedir. Bu matrislerden istatistiksel Slgiiler
hesaplanarak 6zellik vektorleri ¢ikarilir.

Gri seviye es olusum matris yaklagimi, piksel yogunluk dagilimi ve istatistik
calismalarina dayanir. Yukarida histogram boliimiinde deginildigi iizere, piksel yogunluk
degerlerindeki varyanslarla ilgili olarak sadece piksel istatistigi dokunun pratik
uygulamalariyla alakali yeterli Olcliide aciklama saglayamamaktadir.  Bu nedenle
birbirleriyle belli konumsal iliski i¢inde olan piksel ciftleri diisiiniilerek elde edilmis ikinci
sira istatistikleri dikkate almak gerekmektedir. Gri seviye es olusum matrisleri; (d,0)
goreceli kutupsal koordinatlara sahip olan iki pikselin i,j yogunluklariyla ortaya ¢iktigi
C(i,j 1d,0) goreceli frekanslar1 ya da olasiliklari ifade eder.

Gri seviye es olusum matrisi, hem satirlarin hem siitunlarin bir dizi olasi piksel V
degerlerini gosterdigi iki boyutlu bir C dizisidir. Ornegin gri tondaki goriintiiler icin V, bir
dizi olas1 gri tonlar olabilir ve renk goriintiileri i¢in V olasi1 renkler dizisi olabilir. C(i,j) nin
degeri, i degerinin j degeriyle bazi1 belirlenmis konumsal iliskiler i¢inde kag¢ kez birlestigini
belirtir. Ornegin, konumsal iliski su olabilir: i degeri, j degerinin saginda derhal olusur.
Daha net bir sekilde ifade etmek gerekirse belirgin olarak V dizisinin gri tonlar dizisi
oldugu ve konumsal iliskinin, i degerine sahip piksel ile j degerine sahip piksel arasindaki
yer uzaklik farkini belirten bir d vektorii tarafindan belirlendigi duruma bakilir. d; dr’nin
(asag1 inen) satirlarda bir uzaklik oldugu ve dc’nin (saga dogru) siitunlarda bir uzaklik
oldugu bir uzaklik (dr, dc) vektorii olmak iizere. Bu format hem yonii hem de uzaklig
gostermesi bakimindan iyi bir formattir. V bir dizi gri ton olsun. I goriintiisii icin gri ton es

olusum matrisi Cq4 su sekilde tanimlanir:

C,li, j1=|{lr,c] | Ilr.cl=i ve I[r+dr,c+dcl=j} | (5.15)

Sekil 5.5, 4 x 4 boyutundaki I goriintiisii icin ti¢ farkli gri seviye es olusum matrisinin
olusumunu gostermektedir. Eger goriintli G gri seviyesine sahipse o zaman yogunluk

islevleri GxG matrisleri olarak yazilabilir. Her matris; sayisal bir goriintiiden her ¢ift gri



seviyenin, d ayriminda ve O tarafindan belirlenen yonde ka¢ kez olustugu sayilarak

hesaplanir.

Imge I L Clin) L

Sekil 5.5. Gri tonda bir goriintiiniin ii¢ farkli es olusum matrisi

Suna dikkat edilmelidir: C[0,1] ‘de [1,0] pozisyonu, j=0’in goriintide iki kez i=1"in
dogrudan sag tarafinda goriindiigiiniin belirtisi olan 2 degerine sahiptir. Ancak [0,1]
pozisyonu, j=1’in i=0’1n dogrudan saginda asla goriinmediginin belirtisi olan 0 degerine
sahiptir. En biiyiik es olusum degeri olan 4, bir 0’ diger bir 0’1n tam saginda dort kez
goriindiigiiniin belirtisi olan [0,0] pozisyonundadir. Standart gri ton es olusum matrislerinin
iki 6nemli varyasyonlar1 vardir. Birincisi normalize edilmis gri ton es olusum Nd

matrisidir, su sekilde belirtilir:

C,lis J]

22 Calis ]

N, j1= (5.16)

Nd matrisi sifir ve biri birlestirmek icin es olusum degerlerini normalize eder ve biiyiik bir

matriste olasiliksal olarak diisiiniilmesine izin verir

Ikincisi simetrik gri ton Sy matrisidir. Simetrik komsu ciftlerini gruplandiran Sy matrisi su

sekilde gosterilir:

Sl j1=Cyli, j1+ C_yli, j] (G.17)



Gri seviye es olusum matrisi bir dokunun o6zelliklerini belirler ama iki dokuyu
karsilastirmak gibi daha cok analiz i¢cin dogrudan kullanabilecegimiz seyler degildir. Bu
bilgiler, dokuyu siniflandirmak icin kullanilmadan 6nce sikistirilmalidir. Heraldick ve
digerleri tarafindan 1973’te hazirlanan belgelerde bu sekilde 14 tane 6lcii vardir. Ancak
1980’de Conners ve Harlow bu olciilerden sadece besinin yani ‘enerji’, ‘entropi’,
‘korelasyon(ilinti)’, ‘yerel homojenlik’ ve ‘eylemsizlik’ in ¢ogunlukla kullanildigim tespit
etti. Sonrakiler normalize edilmis es olusum matrisinden elde edilebilir eszamanli standart
ozniteliklerdir [29]. Dokunun smiflandirilmas: bu Ozniteliklerden elde edilen kriterlere
gore olabilir.

Enerji ya da agisal ikinci moment benzerligi: goriintii homojenligi dlciistidiir. Goriintii ne

kadar homojen olursa deger o kadar biiyiir.

Enerji=Y > N;[i, j] (5.18)

Entropi: Gorlintiiniin karmasiklik Slciisiinii verir karmasik dokular daha yiiksek entropiye

sahip olma egilimindedirler.

Entropi==) > N,[i, jllog, N,[i, j] (5.19)
i

Kontrast: Yerel goriintii varyasyonlarinin 6l¢iisii ve goriintii zithigimin bir dl¢timiidiir.

Kontrast =) Y (i— j)*N,li, j] (5.20)
i
Homojenlik: Goriintiiniin farkli bolgelerindeki benzerliginin bir lciistidiir.

N,
Homojenlik = Zzl I[l J]I (5.21)
+li—j



Korelasyon: Goriintii dogrusalliginin ol¢iisiidiir. @ yoniindeki dogrusal yonlii yapilar, bu

yonde biiyiik korelasyon degerleri meydana getirmektedir.

Ziz ](l—ﬂl)(]—ﬂ])Nd[l,J]

0,0;

Korelasyon = (5.22)

Burada p; , pj, ortalamalardir; o; ve oj satir ve siitunlarin Ng[i] ve Ng[j] toplamlarinin
standart sapmalaridir. p, ve py ‘nin ortalamalar oldugu; o, ve o, ‘nin standart sapmalar

oldugu Ngy[i] ve Ngy[j] toplamlar1 su sekilde gosterilir:

Nyli1=3 N, i, j] (5.23)

Nd[j]=ZNd[i,j] (5.24)

Bir kullanic1 dort farkli yon ve cesitli d degerleri i¢in hesaplanan matrisleri kullanarak
bu 6znitelikleri cikardiktan sonra, dokuyu tamimlamak icin bu Oznitelikleri kullanmaya
hazirdir. Temel varsayim sudur: birkag d degeri ve dort tane yon kullamlarak olusturulmus
matrislerden ¢ikarilan 6znitelikler dokuyu tammlamak icin yeterli dokusal bilgi igerir. Gri
seviye es olusum matrislerinden doku olg¢iilerinin elde edilmesiyle ilgili bir sorun da d
uzaklik vektoriiniin nasil secilecegidir. Bu soruna Zucker ve Terzopulus tarafindan
onerilen ¢oziim, en cok yapiya sahip olan d degerini(degerlerini) secmek icin bir x

istatistiksel testi kullanmaktir; yani degeri maksimuma ¢ikarmaktir:

N,li, j]
X*(d)= e 5.25
@ (ZZj:Nd[i]Nd[j] : 62

Gri seviye es olusum matris metodu ikinci sira goriintii istatistiklerini tanimlar ve
cesitli dokularin biiylik bir kismi icin ¢ok ise yarar. Bu metodun yararl 6zellikleri; tonal
pikseller arasindaki konumsal iligkiyi tanimlamasi ve monoton gri seviye doniisiimlerinde

degismezligidir. Eger goriintiiye uygun bir nicemleme uygulanirsa hizli bir hata kontrolii



yapilabilir. Belirlenen dokularin tiirlerine baglh olarak bazi yonler icin matrisler veya baz1 d
degerleri hesaplanmayabilir ve boylece zaman kazanilabilir.

Diger taraftan, ilkel sekillerini dikkate almaz ve bu nedenle de eger doku biiyiik
ilkellerden olugmusgsa tekrar baslatilamaz. Es olusum yaklagimi, biiyiik parcalardan olusan
dokular icin uygun degildir. Daha 6nce de belirtildigi gibi dokusal bilginin cogunun bir
takim matrisler kullanilarak elde edildigi var sayilir. Ancak bu karmagik dokular i¢in s6z
konusu olmayabilir. Yonsel agidan dort tane yoniin secilmesi yeterli olmasina ragmen d
degerleri 6nemli bir rol oynar. Baz1 dokular, kiiciik d degerleri ile tanimlanabilirken
bazilar1, yalnizca biiyiik d degerleri kullanilirsa ayirt edilebilir. Uygun d degerinin se¢imi
tamamen dokuya baghdir ve bu da algoritmalarin dayanikliligini azaltir. Sekiz bitlik gri
seviye goriintiileri icin her es olusum matrisinin 6l¢iisii 256x256’d1r ki bu da hesaplama ve
bellek sorunlarina neden olur. Gri seviyenin sayisi es olusum matrisinin boyutlarini azaltan
32 ya da 64’e gore ayarlanabilir ama uygulamada ¢ok da dnemli olmamasina ragmen gri

seviyenin Ol¢iisiiniin azaltilmasi negatif etkiler yaratabilir.

5.5. Gri Seviye Dizi Uzunluk Matrisleri

Cok sayida ayni gri seviyedeki komsu pikseller, kaba bir dokuyu temsil eder; bu
piksellerin az1 da ince dokuyu betimler. Farkli yonlerdeki doku ilkellerinin uzunluklari,
doku tammmi olarak ise yarar. Bir doku ilkeli, bir ¢izgide yer alan sabit gri seviye
piksellerinin maksimum yakin olan dizisidir. Bunlar daha sonra gri seviye, uzunluk ve yon
ifadeleri ile tanimlanabilir. Doku tammlama oznitelikleri, uzunlugun yakin olasiliklarinin
hesaplanmasina ve dokudaki ilkellerin gri seviyesine dayanabilir.

Gri seviye dizi uzunluk metodu, farkli uzunluklarin gri seviye sayilarinin
hesaplanmasina dayanir. Bir gri seviye uzunlugu, ayni gri seviye degerine sahip dogrusal
bir komsu resim noktalar1 dizisidir. Gri seviye dizi uzunlugu i¢indeki resim noktalarinin
sayisidir.  Gri diizey dizi uzunluk matrisinin B(a, r 1) elementi; bir resmin @ agisi
yoniinde a gri seviyesi i¢in j uzunlugunun 6l¢iisiinii igerdigi zamanlarin sayisi belirtir. Bu
matrisler genellikle ¢ok sayida @ degerleri i¢in hesaplanur.

B(a,r), yaklasik ® yoniinde r uzunluk ilkellerinin ve a gri seviyesinin sayisi olsun; M,
N goriintii boyutlar ve L, goriintii gri seviyelerinin sayis1 olsun. N, goriintiideki maksimum
ilkel uzunlugu olsun. Doku taniminin 6znitelikleri asagidaki sekilde belirlenebilir; K dizi

uzunluklarinin toplam sayist olsun:



L N,
K=Y Ba,r) (5.26)

a=1 r=1

Siew ve digerleri tarafindan onerilen gri seviye dizi uzunluk 6znitelikleri asagidaki sekilde

belirlenir:

Uzun ilkel(Run) Siddeti/vurgusu/emphasis (LRE) ;

1 L N,
EZZB(Ul,r)r2 (5.27)

a=1 r=l1

Bu herhangi bir gri seviyenin uzun dizi uzunluklarina daha biiyiik bir 5nem verir.

Kisa ilkeller(Run) Siddeti/vurgusu (SRE);

1 & & B(a,r)
;ZZ 2 (5.28)
a=1 r=1

Bu da herhangi bir gri seviyenin kisa dizi uzunluklarina daha biiyiik 6nem verir.
Gri seviye benzerligi (GLU);
2

1L N,
;Ziﬁ@ﬂ (5.29)

a=1\ r=1

Dizi uzunluklart dengeli bir sekilde boliindiigii zaman bu, en kiiciiktiir.

[Ikellerin (run) uzunluk benzerligi (RLU)



Nr
r=1

%Z(ZB(a,r)j (5.30)

Dizi uzunluklar1 dengeli bir sekilde boliistiiriildiigii zaman bu en kiiciiktiir.

IIkelin (run) yiizdesi (RPC);

K _ K
Z:ZIZ?:II”B(Q,I’) MN

(5.31)

Burada N* goriintiideki noktalarin sayisidir. Dizi uzunluklarinin hepsi kisa oldugu zaman
bu en biiyiiktiir.

Gri seviye dizi uzunluk matrisi yontemi, genellikle dokuyu betimleyen istatistiksel
Oznitelikler ¢ikarmak icin kullanilir, ¢ilinkii daha uzun dizi uzunluklar1 homojenligi, daha
kisa dizi uzunluklar1 da izl gri seviye degisimini belirtir.

Ote yandan diger benzer metotlar gibi hesaplamayla ilgili zorluklar ve gri seviye
gecis bilgisi eksikligi gri seviye dizi uzunlugu matrislerinin olumsuzluklaridir. Gri seviye
bakis agisina gore gri seviye dizi uzunlugu matrisi kismi bir 6l¢iimdiir; sadece kesintisiz
boliimleri 6lcer. Biiyiikk ve derin araliklara sahip bir goriintii i¢in komsu gri seviyeleri,
araliklarin dogru bir tanmmimi verilemeyebilen bircok kiiglik dizi uzunlugu olarak

belirecektir.



5.6. Dalgacik Doniisiimii

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine aymran ve sonra kendi oOlcekleriyle
eslestirilmis  bir ¢Oziiniirlige sahip bilesenler {izerinde c¢alisan matematiksel
fonksiyonlardir. Isaretin siireksizliklere ve keskin, sivri uclara sahip oldugu fiziksel
durumlar incelemede, Fourier metotlarina gére daha avantajlidir. Dalgaciklar matematik,
kuantum fizigi, elektrik miihendisligi ve sismik jeoloji alanlarindan bagimsiz olarak
gelistirilmislerdir. Son on yil icerisinde bu alanlar arasindaki yer degistirmeler resim
sikistirma, haberlesme, insanin gérme giici ve radar gibi birgcok yeni dalgacik
uygulamalarina yol agmistir. Dalgacik doniisiimii, fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi
farkll frekanstaki bilesenlerine ayiran ve ayr1 ayri her bilesen iizerinde calismamiza izin

veren bir aragtir [37].

w(x) ile gosterilen ana dalgacigin telenip genlesmesiyle elde edilen ve asagida

tanimlanan W, (%) fonksiyonlar1 bir birim kiime olustururlar soyle ki;

W, () =2""y (2" x=n) (5.32)

Burada m ve n tam sayilardir. Herhangi bir f(x) sinyalinin y, (x) fonksiyonlari ile
¢ozimlenmesi DD olarak tammlamr. y (v fonksiyonlart birim dik bir kiime

olusturduklarindan f(x) sinyali i¢in, swrasiyla, asagidaki analiz ve sentez formiilleri

yazilabilir;
Cpr =[OV, (0)dx (5.33)
f=2¢,, ¥, (0 (5.34)

Ana dalgacik iki asamada tanimlanabilir. Birinci agsama asagidaki fark denklemini saglayan

bir 6lcekleme fonksiyonu @(x)’in, tanimlanmasidir. Ikinci asamada ise ana dalgacik

Olcekleme fonksiyonu ile iligkilendirilir. Bu ifadeler sirasiyla asagida verilmistir;



o(x) =2 hik) p(2x— k) (5.35)
w(x) =2 g(k)p(2x—k) (5.36)

Burada g(k)=(=1)"h(1—k). Coziimleme asamasinda Olcekleme ve ana dalgacik

fonksiyonlarinin hesaplanmasi gerekmemektedir; h(k) ve g(k) fonksiyonlarim kullanilarak
doniisiim katsayilar1 yinelemeli olarak bulunabilir. J- seviyesinde bir ¢dziimleme su sekilde

ifade edilebilir;
fx)= z Co,k¢o,k (x)
k

= Z(Cj+l.k¢1+l.k (k)+zdj+l.k Vi (x)) (5.37)

j=0

Burada cox katsayilar1 bilinmektedir ve j+1 seviyesindeki ¢j 41, ve dj .1, Katsayilar, j

seviyesindeki c¢;j, katsayilari ile su sekilde iliskilidirler (0< j<J);

Cion = D,C; ik —2n) (5.38)
k

d,=>.d,,gk—2n) (5.39)
k

Bu ifadelerin sinyal isleme yoniinden yorumu ise sdyledir: j+1 ¢oziiniirligiindeki cj11n ve
dj+1,n katsayilarinin elde edilmesi i¢in, j ¢oziiniirliigiindeki ¢;, ve dj, katsayilarinin j (») ve
g (n) fonksiyonlar: ile evristirilip 6rnek sayisinin iki kere seyreltilmesi gerekmektedir.
Burada j, (»)ve g (n) fonksiyonlari, sirasiyla L alcak gecirgen dordiin ikiz ve H yiiksek
geciren dordiin ikiz stizgecleridir ve asagidaki sekilde tanimlanmiglardir;

i (n) = h(-n) (5.40)
g(n) =g(-n) (5.41)

Bu islemin sonucunda her j-seviyesindeki ¢Oziiniirliik i¢in algak ¢Oziiniirliige sahip ¢,

katsayilar1 ve detaylar1 gosteren d;, katsayilar1 elde edilir. Sekil 5.6’da tek boyutlu dalgacik



filtrelerin iki boyutlu goriintiiye nasil uyarlandigi gosterilmistir. Goriintiiniin satirlar1 ve
siitunlart ayr1 ayri algak ve yiiksek geciren filtrelerden gecirilip, ornek sayisi yariya
diisiiriiliir. Boylece goriintiiniin yaklasigi ile detaylari elde edilir.

Kolonlar

Satirlar H

H

e
5
% %

Sekil 5.6. Tek seviyeli dalgacik analiz filtre bankasi

Sinyaller sadece alcak gecirgen bantlarin kullanilmasi ile piramit yapida dalgacik
doniisiimii ile alt bantlara ayristirilabilecegi gibi tiim alt bantlar1 kullanan dalgacik paket
doniisiimii ile de alt bantlara ayristirilabilir. 2-boyutlu uzaydaki 2-diizeyli bir dalgacik
paket agac yapist Sekil 5.7°de gosterilmistir. A harfi yaklasigi, H harfi yatay, V harfi
dikey, D harfi ise kdsegensel detay: temsil etmektedir.

AA AH

AV AD

(a) (b)

Sekil 5.7. DD ayrisimu (a) Tek seviyeli ayrisim (b) Iki seviyeli ayrisim



| L=HIV o, ot sl
=oo 0

CL~Z 3 CE Tlhal 22202

(b)

Sekil 5.8. Dalgacik doniigtimii
a) Orjinal imge, b) Iki seviyeli dalgacik doniisiimii sonucu

Sekil 5.8 iki seviyeli dalgacik doniisiimiiniin biyomedikal bir beyin imgesine uygulanisi

goriilmektedir. Bu, Sekil 5.7°de verilen temsili resmin pratikteki uygulamasi ve sonucudur.



5.7. Dalgacik Paket Ayrisin

Dalgacik doniisimii kullanilirken genellikle analiz edilecek isaretin yiiksek frekansl
bilesenleri kiiciik zaman pencereleri ile, diisiik frekansli bilesenleri ise daha genis zaman
pencereleri ile temsil edilir. Bu durum, diisiik frekanslh bir bilesenin yiiksek frekansh bir
bilesene gore daha uzun bir zamanda bir peryotluk siireyi tamamlamasindan ileri gelir.
Buna dalgacik ayrisimi adi da verilir.Dalgacik ayrisim fonksiyonu genel olarak m seviyede

ve t, zaman yerlesme degerinde asagida Denklem 5.42 deki gibi ifade edilebilir.

4 (t) = X OV, (C32) (5.42)

m

burada x(t) isaretin kendisini ve y _m frekans seviyesindeki ayrigim filtresini temsil eder.

Ayrigim filtresinin etkisi, m seviyede 2™ ile skalalanir. DPA, ADD' ye benzer olup, isaret
izerinde miimkiin olan bir¢ok ayrigimlar: iiretir ve ADD bunlardan sadece biridir. Filtre
bankasi her bir zaman i¢in diisiik frekans bilesenlerini tam olarak ayrigtirmak yerine,
yiiksek frekans bilesenlerini daha iyi ayristrmayr miimkiin kilar. Bdylece tiim zaman-
frekans diizlemi miimkiin olan tiim alt boliimlere, farkli zaman—frekans pencereleri ile
boliiniir. DPA' nin avantaji asil igaretin en uygun ZFG' sini elde etmek icin ayrisimin farkli

seviyelerini birlestirmeyi miimkiin kilmasidir.

Sekil 5.9°da ikinci seviyeden dalgacik paket ayrigimi gosterilmistir. Boylece toplam 4", n

ayrisim seviyesi olmak iizere, 16 alt goriintii elde edilmektedir.



0,0)

(1,0) (1,1) (1,2) (1,3)

(2,0) (2,1) (2,2) (2,3)(2,4) (2,5) (2,6) (2,7)(2,8)(2,9)(2,10)2,11)(2,12)(2,13)(2,14)(2,15)
Sekil 5.9. DPA ile DD ayrisimunin aga¢ yapisi

5.8. Gabor Yontemi

Gabor filtreleri goriintii analizinde kullanilan popiiler bir aractir ve bilgisayar
goriintlisiinde yaygin olarak kullanilir. Uygulamalar, yiiz izleme, yiiz ve nesne tanimlama
ve doku analizini icerir [41]. Gabor filtrelerinin kullanim1 ana gdorme merkezindeki basit
hiicrelerin alic1 alanlarinin davraniglarin1 gdsteren norofizikal ¢alismalarla desteklenir ki bu
da gabor filtreleri tarafindan oldukga iyi bir sekilde hesaplanir. Bundan dolayr da gabor

filtreleri, biyolojik olarak esinlenilmis ilk gorme sistemlerinde de uygulanr [41].

Gabor filtresi bir goriintiiden alinan yerel siklik bilgisine ulasmaya da olanak saglar.
Biitiin goriintiiniin global bir frekans alaninin temsilini belirleyen fourier analizinin aksine
gabor filtresi uzaysal alanda bir sonug vererek belli frekans kusaklarimin giiclinii ve goriintii

izerinde her konumdaki yonelimleri tahmini olarak hesaplar.

Gabor filtresinin bilgisayar goriintiisiinde kullanilmasinin  dezavantaji  yiiksek
hesaplama gerektirmesidir. Bir goriintiiye gabor filtresini uygulamak; farkli dalga boyu ve
yonlerinin ¢esitli dalgacik cekirdeklerinden olusmus bir dizi gabor dalgaciklarina sahip
evrisim igerir. Bu evrisimlerin uygulama maliyeti ayr1 ayr1 belirlenerek onemli 6lgiide

azaltilirken toplam hesap bunu kullanmamiz1 engelleyecek derecede yiiksektir.



Frekans ve yonelim karakteristiklerine gbre insan gérme sistemiyle biiyiik benzerlik
gosteren Gabor dalgaciklart 6zellikle doku betimlemeleri, yiiz tanmima ve ayirma
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Uzaysal alanda 2 boyutlu Gabor siizgeci, ¢, Gauss

cekirdek fonksiyonunun siniis diizlem dalgalariyla kiplenmesiyle olusur:

2

Ollto, v (X,Y)= f% exp(-(a’x >+ B%y?))exp(2 zfx ) (5.43)

X =Xcos @ +ysin y =-Xsin @ +ycos @ (5.44)

Burada f siniis diizlem dalgasinin merkez frekansimni, € Gauss dalgasinin saat yonii

tersine doniisiinii, ¢ Gauss dalgasinin biiyiik eksene paralel netligini, £ aym dalganin

dalgaya dik ve kiiciik eksen yoniindeki netligini, y = i ve 7} 2% frekans ile netlik
a

arasindaki oranini tutmak iizere tanimlanir.

En kullanigh ozniteliklerin imgeden cikarilmasi icin farkli frekanslar ve yonelimler

kullanilmaktadir:

¢u,v:¢ﬂ.(fu’ec’7’77)’ fu:f_mm;’ QC:K” (545)
2 8
u=0,...,U-1, v=0,...,V-1

Burada U o6lgek sayisini, V yonelim sayisim gostermektedir. Genellikle f . Nyquist
teoremine dayanilarak 0.5 secilir. f_ . ise biyomedikal imgeler icin deneysel sonuclarda

0.1 olarak belirlenmistir. Genel benimsenmis degerler a = ve y=n= V2 olarak
alinmaktadir [42, 43].

Gabor filtresi ile insan beyninin gorsel amagh 6zel hiicrelerinin dogrultuya ve bolgesel
frekansa karsi hassaslastigi  gOsterilmistir. Gabor filtresi sayisal goriintii isleme
uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Yaygin olarak denklem 5.46 daki formiille ifade

edilir.



h,(x,y)= g(x,y).cos[27f (xcos @ + ysin 8)]

hy(x,y) = g(x,y).cos[27f (xcos @ + ysin §)] (5.46)

1 x*+y?
xX,y)= exp[— ]
§(x.y) 270 P 20°

Asagidaki sekil ilk {ic satirda 3 Olcekli 8 yonelimli Gabor siizgeclerinin gercel

kisimlarini, son ii¢ satir ise biiyiikliiklerini gostermektedir.

i
17w
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Sekil 5.10. Ug 6lgekli sekiz yonelimli Gabor siizgeg yapist

Gabor siizgec sayist farkli uygulamalar igin farkliliklar gosterir. 3-6lcek ve 8-yonelimli
siizgecleme icin 64x64 boyutundaki bir imge kullanildiginda 64x64x3x8=98,304
boyutunda bir 6zellik vektorii olugmaktadir. Goriildiigii gibi 6znitelik vektorii ¢ok yiliksek
boyutlarda cikmaktadir. Bunlar arasinda simiflandirma ig¢in Onemi yiiksek olanlarin
secmek, vektoriin boyutunu diisiirecegi icin hesaplama karmasikli§i azalacak ve ayni
zamanda yiiksek 6neme sahip bilesenler kullanildig: i¢in de simmiflandirma oranlarinda bir
diisiis yasanmayacaktir. Literatiirde en iyi Gabor Oznitelikleri seciminin ¢esitli yiikseltgeme

algoritmalari ile saglandig1 goriilmiistiir [41]. En iyi Gabor 6zniteliklerini segmek ve boyut



bazinda indirgemeyi saglamak i¢in dznitelik vektorlerini art arda baglamak yerine, dlgekler
ve yonelimler lizerinden toplamak bir metot olarak sunulmustur.

Bir Gabor dalgacigy, iki boyutlu Gaussian zarfiyla sinirlandirilmis karmasik diizlemsel
bir dalgadir. Sekil 5.11, bir Gabor dalgaci@inin gercek ve hayali bilesenlerini gosterir.
Olcek ve yonelim disinda iki dalgacig birbirinden ayiran tek sey dalga boyu ile Gaussian

zarfinin genigligi arasindaki orandir.

Her Gabor dalgacigi, belli bir dalga boyuna ve yoniine sahiptir ve goriintiideki yaklagik
dalga boyunun ve yoniiniin yerel frekanslarinin boyutlarini tahmini hesaplamak icin bir

goriintii ile evristirilebilir.

Gabor dalgaciklarinin bir jeti farkli farkli dalga boyuna ve yoniine sahip pek ¢ok
dalgaciktan olusur. Filtrelerin tam bir jeti ile bir goriintiiyii evristirerek jetin bant araligi
icindeki yerel frekans bilgisinin boyutunu ve evresinin miktarim belirlemek miimkiindiir.

Boyut ve sekilleri disinda bir jet icindeki biitiin dalgaciklar genellikle birbirinin aynidir.

a b

Sekil 5.11. Gabor dalgacik cekirdeginin dort evreli bilesenleri, a.gercek(simetrik), b. Sanal
(asimetrik) bilesen

Gabor filtreleri tek boyutlu sinyaller i¢cin miikemmel bant geciren siizge¢ler olarak gorev
yapmaktadirlar. Karmasik Gabor filtresi bir gaussian ¢ekirdeginin {iriinii olarak tanimlanir

ve karmagik bir siniizoidi tekrarlar. Baska bir ifadeyle:

g(t) = ke w(at)s(t) (5.47)

Burada,



2

wit)=e "t (5.48)
sty =T (5.49)

e s(t)e’ T Z (sin(2af, 1+ 0), jcos(2af, i +6)) (5.50)

Burada k, 0, fo filtre parametreleridir. Karmasik Gabor filtresini, karmagik fonksiyonun
gercek ve karmasik boliimiinde oOlciilii bir sekilde ayrilmis iki tane faz disi filtre olarak

diisiinebiliriz, ger¢ek bolim asagidaki filtreyi icerir;

g, ) =w(t)sin(27f ,t + 0) (5.51)

ve sanal boliim denklem 5.52 ‘deki filtreyi kapsar,

g:(t) =w(r)cos(27fyt + 6) (5.52)

5.8.1. Gabor Enerji Filtreleri

Karmasik gabor filtresinin gercek ve sanal bilesenleri faz duyarhidir. Baska bir ifadeyle
sonucta bir siniizoide olan tepkileri sekil 5.6’da gosterildigi gibi diger bir sinusoiddir.
Ciktinin biiyiikliigiinii alarak (ger¢ek ve sanal c¢iktilarin kareleri alinmis toplamlarimin
karekokii) faz duyarsiz tepki ve bdylece de hedef sinusoid girdisine module olmayan
pozitif tepki olarak sekil 5.12°de gosterildigi gibi alinabilir. Bazi durumlarda faz
filtrelerinden iki tanesinin ¢ikt1 toplamlarini hesaplamak yararli olabilir. Boyle yapmanin
yaygin yollarindan biri her filtrenin karesi alinmig ¢iktisini (enerji) eklemektir, aym sekilde
biiyiikliigli da elde edebiliriz. Bu karmagik Gabor filtre ¢iktisinin biiyiikliigiine (daha net
bir ifadeyle karesi alinmig biiyiikliik) denk gelir. Frekans alaninda belli bir frekansa verilen

tepkinin boyutu temelde fourier doniisiimiiniin biiyiikliigiidiir. Baska bir ifadeyle:

1 g(Fli= K ol = Jo, (5.53)
a a



Bunun f, ’da bulunan ve a’ ya orantil1 eni olan bir Gaussian fonksiyonu olduguna dikkat

edilmelidir.
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Sekil 5.12. Gabor enerji filtresi
a: girdi sinyali, b: Gabor filtresinin ¢iktisi(kosinils tasiyicisi), c: dort evreli gabor
filtresinin ¢iktisi(siniis tagiyict), d: gabor enerji filtresinin ¢iktist.

5.8.2. Konumsal (2D) Gabor Filtresi
Burada uzaysal bolgede karmagik gabor fonksiyonunun formiilii:

g(x, y)=s(x, y)w, (x,y) (5.54)

Burada s(x,y) tasiyici olarak bilinen karmasik siniisoiddir. Ve w, (x,y) , zarf olarak

bilinen bir 2D Gaussian bi¢imli fonksiyondur.

5.8.3. Karmasik Siniisoid Tasiyicisi

Karmasik sinusoid agagidaki gibi tanimlanir:

s(x, y)=exp(j2r(uyx +v,y) + P)) (5.55)
Burada (u,,v,) ve P konumsal frekans1 ve ayr1 ayr: siniisoidin evresini tanimlar.

Bu siniizoidi karmasik bir fonksiyonun ger¢ek ve sanal boliimlerinde uygun bir sekilde

ayrilmis iki ayr1 gercek fonksiyon olarak diisiinebiliriz.
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Sekil 5.13. Karmasik bir siniisoidin gercek ve sanal boliimleri, Goriintiiler 128x128 piksellerdir.
u, =v, =1/80sayki// piksel, P =0

Parametreler sunlardir:

Bu siniisodin gercek ve sanal boliimleri:

Re(s(x, y)) =cosQr(uy,x+v,y)+ P)
Im(s(x, y)) =sin(27(u,x +v,y) + P) (5.56)

u,vev, parametreleri kartezyen koordinatlarinda siniizoidin konumsal sikligini tammlar.

Konumsal frekans F, capivew, yonii olarak kutupsal koordinatlarda agiklanabilir.

2 2
F,=yu,” +v,

L
w, =tan~' (-2)
U,

(5.57)



Baska bir ifadeyle,

u, =F,cosw,

. (5.58)
v,=1F,sinw,
Bu tanimlamay1 kullanarak karmasik sinusoid soyle olur:
s(x,y) =exp(j2aF,(xcosw, + ysinw, ) + P)) (5.59)
5.8.4. Gaussian Zarfi
Gaussian zarfi sekil 5.14’te goriildiigi gibidir.
w, (x,y) = K exp(-7(a’ (x = x,),” +b>(y = ¥,),)) (5.60)

Burada (x,, y,) fonksiyonun tepesidir. a ve b gaussianin dlgeklenen parametreleridir, ve r

alt simgesi donme iglemini simgeler.

(x—xy), =(x—x,)cos@+(y—y,)sin &

5.61
(y=yy), =—(x—x,)sin @+ (y—y,)cosd ( .
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Sekil 5.14. Gaussian zarfi, Goriintii 128x128 pikseldir. Parametreler su
sekildedir: X, =Yy, =0,a=1/50piksel,b =1/ 40piksel,0 =45



6. BASARIM VE DEGERLENDIRME KRiTERLERI

6.1. Giris

Bu  kisimda  yapilan  uygulamalarin  etkinliklerinin  Olglilmesinde  ve
degerlendirilmesinde kullanilan bazi metriklerden s6z edilecektir. Calismalar sirasinda
Canberra, Oklit, Minkowski, Hamming, Manhattan gibi bir¢ok metrik kullanilmagtir.

Bunlardan yaygin kullanima sahip olanlar agsagida agiklanmaistir.

6.2. Benzerlik icin Kullamlan Metrikler

Imgeler arasi benzerliklerin tespit edilmesinde bazi metrikler kullanilir. Bu kullanilan
yapilar, uygulanilan yontemin yapisina bagli olarak gelistirilmis olan Oznitelik vektorleri
arasindaki bazi matematiksel iglemlerden olusur. Bu kisimda bu benzerlik 6l¢ciim
metriklerinden s6z edilmektedir. Tez calismamiz boyunca Oklit mesafesi, Minkowski,
Canberra, Hamming, Manhattan gibi bircok metrik incelenmis, Matlab ortaminda
gelistirilmis kodlarla benzerlik sonuclar1 incelenmistir. Siklikla kullanilan bazi metrikler

icin detaylar sunulmustur.

6.2.1. Oklit Mesafesi

Oklit uzakligi ve Oklit uzakligmn karesi formiilleri ile standartlastirilmis verilerle
degil, islenmemis verilerle hesaplama yapilir. Oklit uzakliklar: kiimeleme analizine sira
dis1  olabilecek yeni nesnelerin eklenmesinden etkilenmezler. Ancak boyutlar
arasindaki olgek farkliliklar: 6klit uzakliklarmm dnemli 6lciide etkilemektedir. Oklit uzaklik
formiilii en yaygin olarak kullanilan uzaklik hesaplama formiiliidiir. Oklit ve oklit
uzakliginin karesinin formiilleri asagida goriilmektedir. Tez ¢calismamizda da 6l¢iim kriteri
olarak oklit uzakligr kullanilmigtir. Kullanilan metriklerin degismesi yontemin bagariminda

onemli oranda bir degisiklik yaratmamaktir.

Oklit uzaklig: formiilii: distance (x, y) = {Zi (x;, —y, )22 (6.1)

Oklit uzakhginin karesi formiilii: distance (x, y) = Zi (x;, —y, )? (6.2)



Yapilan bircok calismada, 6znitelik vektdrii modellerinin ve metrik uzakliklarin belli
eksikliklerine dikkat cekilmistir. Metrik 6lciimler bile insanin benzerlik yargisina yakin bir

sonu¢ vermez.

-
(AR} X . X

Sekil 6.1. Iki boyutlu metrik alandan oklit uzakligi

Yinede bu model, gorsel bilgi erisim sistemlerinde en ¢ok uygulanan bir model olmasini
saglayan bir¢ok avantaja sahiptir:

1. Belli tiirdeki insan benzerlik yargilar1 icin uygundur. Ornegin renk uyaricilarin
benzerlik yargilar1 bu model yoluyla yaklasik olarak tahmin edilir.

2. Oriintii tantma ve bilgisayar goriintiisiinde iyi yapilandirilmis bir yaklasim olan
Oznitelik tabanli tanimlamalar ile uygunluk icerisindedir.

3. Eger gorsel bilgi, 6znitelik vektorii yoluyla bicimlendirilirse, klasik ¢ok boyutlu erisim
metotlarma gore bu vektorler i¢in bir indeks olusturulabilir. Veri tabam goriintiilerinin

sayis1 ¢cok fazla olunca indeksler ¢ok faydali olur.

6.2.2. Minkowski Mesafesi

Literatiir taramalarinda yaygm olarak karsilagilan metriklerden biri de Minkowski

metrigidir. Bu metrik i¢in kullanilabilecek genel formiil asagida verildigi gibidir.

d(S,.8,) = |x, = y| (6.3)
k=1



6.2.3. Manhattan Mesafesi(City Block)
P boyutlu uzayda verilen i ve j noktalarinin birbirine olan uzaklig:

d,H=Ex. —x. I+lx. —x. |+.+lx. —x. | 6.4)
l1 J1 12 J2 lp Jr

Manhattan uzakligt boyutlar arasindaki ortalama farka esittir. Bu Olciit

kullanildiginda farkin karesi alinmadigi i¢in siradisiliklarin etkisi azalir.

Manbhattan uzakhginin formiilii denklem 6.5’ de goriilmektedir.

distance (x, y) = zllxi - yi| (6.5)



7. UYGULAMA VE SONUCLAR

7.1. Giris
Bu boliimde tez calismasi siiresince yapilan calismalar detaylica anlatilacaktir. Ilkin

olusturulan veritabani ve kullanilan materyal tanitilacaktir. Sonraki kisimda uygulamalarda
kullanilan ve gelistirilen yontemlerden bahsedilecektir. Daha sonra uygulamadan elde
edilen sonuglar verilecektir. Son olarak, elde edilen bulgularin 1s18inda c¢alismalarin

gelecegi hakkinda sonug boliimii yer alacaktir.

7.2. Veritabanimin Olusturulmasi
Goriintii isleme, bilgisayar gérmesi, oriintii tanima gibi alanlarda, literatiirde yer alan

caligmalar incelendiginde kullanilan ortak hazir veritabanlart oldugu bilinmektedir.

Bu veritabanlarindan yaygin olarak bilinen ve kullanilanlar1 VisTex, MeasTex, Outex,
Brodatz, Rotated Brodatz, Colombia vb’dir. Bunlar olduk¢a iinlii doku karsilastirma
veritabanlaridir. Cesitli doku orneklerinden olusan giizel bir arsiv sunmalar1 kullanimlarini
yayginlagtirmigtir ve genel bir tarama yapildiginda bircok calismada kullanildiklar
goriilmektedir. Sekil 7.1°de Brodatz veri tabanindan imgeler goriilmektedir.

1.1.13.kff 1.2.03.kff

1.1.10.kff 1.1.11.kiff

1.2.04.kiff 1.2.05 kiff 1.2.06.tiff 1.2,07 kiff 1.2.09,kff 1.2.10.kiff 1.2.11.kiff

l ‘f; i

1.3.03.tiff 1.3,04.tiff 1.3.05 tiff 1,306 tiff

Sekil 7.1. Brodatz veritabanindan 6rnekler



Genelde literatiirdeki mevcut algoritmalar genel bir benzerlik analizi i¢in 40-100
goriintiiye gore test edilirler. Bu olduk¢a normaldir, ¢iinkii mevcut CBIR sistemleri, sadece
diisiik seviye Ozniteliklerini incelerler. Biyolojik gérme olayinda goriildiigii izere saglam
bir icerik geri getirme sistemleri i¢in daha yiiksek seviyedeki anlambilimsel 6znitelikler
gereklidir. Bu nedenle biiyilk veri tabanlar1 icin sadece ilkellerin Oznitelik
diferansiyellenebilirligine bagh kalmak yerine Oznitelikler arasindaki iligkileri bulmak
daha iyi olur; aksi takdirde iissel basarimda diisiisler goriilebilir. QBIC ve Virage’yi de
iceren giiniimiizdeki birka¢ sistem 1000 ve iizerinde goriintiiler igeren daha biiyiik
ortamlarda ige yararlar. Bu sistemler gercek zamanda ¢aligmasa bile olasi isteklere karsi
hizli bir cevap vermek icin Oznitelik verilerini depolarlar. Bu nedenle arsivimizin

olusturulmasi kolay ama gercek zaman iglemi ile ¢alisan sistemi ¢alistirmasi zordur [29].

Tez calismamizda bu hazir veritabanlarindaki doku Orneklerini yada bu
veritabanlarinin herhangi bir birlesimini kullanmak yerine, tamamen biyomedikal imgeler
baz alinarak yeni bir veritabani olusturulmustur. Boylelikle literatiirde yer alan doku
benzerlik aragtirmalarindan farkli olarak gercek bir biyomedikal veritabani tizerinde
calisilmistir. Bu da gelecekteki calismalara baglangic teskil etmesi agisindan onemlidir.
Veritabaninin boyutlart ve karsilastirma g¢aligmalar1 artikga gercekten iyi bir goriintii
arsivine sahip olunacaktir. Bu ylizden simdiye kadarki en biiyiik biyomedikal goriintii

arsivlerinden biri olusturulmustur.

Veritabanimizda kullanilmak iizere yaklagik olarak 8500 adet biyomedikal imge
arsivlenmistir. Arsivimiz “Beyin”, ”Akciger”, “Kemik”, ”G6z” ve “Siniis” resimlerinden
olugsmaktadir. Arsivdeki resimler 24 bit derinliginde ve “jpeg” formatmdadir. Bu
imgelerden caligmalar sirasinda ornek kiiciik veritabanlar1 olusturulup yontemler bu kiigiik
veritabanlar1 iizerinde denenmistir. Arsivdeki imge sayisimin fazla olmasi istendiginde
karmasikligi artirmak ve dolayisiyla olusturulan benzerlik sisteminin degerlendirme
sonuclarinin dogrulugu agisindan dnemlidir.

Bu kisimda biyomedikal icerige sahip olan veri tabamimiz {izerinden 6znitelik ¢ikarimi
algoritmalarimin basarimi incelenmektedir. Veritabanindaki imgeler Elazig Egitim ve

Arastirma Hastanesi’nden alinmistir. Yontemler rengi, sekilsel 6zellikleri, ¢oziiniirliiliigii,



goriis alan1 agisin1 ya da aydinlatmayir kontrol eden 6zel bir ortam olusturulmaksizin

denenmistir. Sekil 7.2’de olusturulan imge veritabanindan bir kesit goriilmektedir.

35.jpg

77.pg

%ipg B 90.jpg

Sekil 7.2. Olusturulan veritabanindan 6rnek bir kesit

7.3. Tasarlanan Sistem ve Materyal

Bu béliimde tez caligmasi kapsaminda kullanilan materyal, yontem ve sistem hakkinda

bilgiler verilecektir.

Tez calismasi siiresince istatistiksel doku analizi yontemlerinden Gri Seviye Es Olusum
Matrisleri, Dalgacik Doniisiimii, Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisleri ve Gabor
yontemleri i¢in ayr1 ayr1 yazilimlar gerceklestirilmistir. Benzerlik degerlendirmesi icin
kullanilan kriterler icin de benzer sekilde yazilimlar iiretilmistir. Bunlar, 6klit mesafesi,
minkovski metrigi, Hamming ve Manhattan(City Block) metrikleridir. Bu yontemler i¢in

gelistirilen yazilimin hangi kriterlere gore gerceklendigi bir sonraki béliimde sunulacaktir.



Uygulamalar MATLAB 2007 programi kullanilarak yapilmistir. Uygulamalar
kapsaminda kullanilan sistem 6zellikleri ise soyledir; islemci AMD Turion 64 X2 1.6Ghz,
Ram 1GB, Isletim sistemi Windows XP Service Pack2.

Tezin genel amacit biyomedikal imgelerin dokusal bazdaki benzerliklerinin
saptanmasidir. Burada kullanilan yontem ve algoritmalarin basarimlar1 secilen ornek alt
veritaban1 {izerinden degerlendirilir. Yukarida bahsedilen dort yontem igin gelistirilen
yazilimlar ile segilen bir 6rnek giris imgesi i¢in bir 6zellik vektorii olusturulmaktadir. Daha
sonra imge veritabani arsivimizde yer alan imgelerin Ozellikleri hesaplanarak Ornek
imgeninkiler ile karsilastirihr. Karsilastirilma islemi yukarida soz edilen benzerlik 6l¢iim
metrikleri kullanilarak yapilir. Ozellik vektoriiniin olusturulmas: her yontem igin farklidir.

Bu durum sonraki boliimde izah edilecektir.

Bl bykaraCBIR smil=h
Diosya  Czelikler e

SUriciyl Seg:

CProject

Sekil 7.3. Doku tabanl bir CBIR sistemi Matlab arayiizii

Dokunun siniflandirilmasinda ii¢ temel yaklagim s6z konusudur. Bunlar; Yapisal
Yaklagim, Istatistiksel Yaklasim ve Hibrid Yaklasim’dir. Tez bu yontemlerden
“Istatistiksel Yaklasim”  ile ilgilenmektedir. Istatistiksel Yaklasim ise ii¢ kisma
ayrilmaktadir;"Uzaysal Alan Metotlar1”, “Sinyal Isleme Metotlarr” ve "Model Tabanl
Yontemler”. Ozel olarak tezin ilgilendigi yontemler; “Uzaysal Alan Metotlarr” icerisinde

yer alan Gri Seviye Es Olusum Matrisleri, ve Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisleri ve



“Sinyal Isleme Metotlar1” icerisinde yer alan Dalgacik Doniisiimii ve Gabor yontemleridir.
Bu kisimda kullanilan bu yontemler, yontemlerin ozellikleri, Oznitelik vektorlerinin

olusturulmasi vb acilardan ele alinacaktir.

Uzaysal alan metotlarinda Oznitelikler, bazi istatistikler sonucunda elde edilir. Insan
gorme sistemi de bu istatistiksel bilgilere duyarhidir. Bu tiir istatistiklerin ornekleri, gri
seviye es olusum matrisi ve gri seviye varyans matrisi, gri seviye dizi uzunlugu
matrisleridir. Imgenin geneli iizerinde olasiliksal bir hesaplama sonucu bilgiler sunan
uzaysal alan metotlar1 frekans tabanli metotlardan ayridirlar ve gorsel sistemle ve alt bant

resimlerle herhangi bir iglem yiiriitmezler.

7.4. Gri Seviye Es Olusum Matrisi Uygulamasi

Imgelerin gri seviye bagimliliklarinin istatistiksel bir sonucunu gosteren bu matris,
entropi, enerji, zithik, korelasyon ve homojenlik gibi dznitelikler hakkinda bilgi verir. Tez
siiresince gri seviye es olusum matrisinin tiim sagladigr oznitelikler kullamlmasgtir.
Uygulamalarda genel olarak bu matrisin "Homojenlik”, ”Zithk”, ”Enerji” ve "Korelasyon”
ozelliklerinin kullamn yeterli goriilmiistiir. Ozellik vektorii, gri seviye es olusum matrisi
ile saglanan tiim 6zelliklerden olusturuldugu durumda bile imge benzerlikleri degismemis,
yaklasik olarak aymi kalmistir. Dolayisiyla bu matris kullamildiginda 6zellik vektoriimiiz;
“Homojenlik”, Zithk”, ”Korelasyon” ve “Enerji” sonug¢larmin birlesimi seklindedir. Bu

Ozniteliklerin tamimlamalar1 ve formiilleri 5.18, 5.19, 5.20 ve 5.21°de verilmistir.

Sekil 7.4 gri seviye es olusum matrisinin hesaplanilan dokusal 6zelliklerine gdre anma ve
duyarlilik basarim sonuclarini gostermektedir. Yapilan analizler sonucunda elde edilen

imgelere dogru erisim yiizdesi grafige yansitilmistir.



Gri Seviye Es Olugum Matrisi Anma-Duyarlilik Sonuclari
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Sekil 7.4. Gri seviye es olusum matrisi anma-duyarlilik sonuglar

Burada olusturulan 11 adet sonugta gri seviye es olusum matrisinin farkli farkl
Oznitelikleri hesaplanmis ve buna gore bir erisim analizi yapilmistir. Tablo 7.1°de
kullanilan GLCM 6znitelikleri verilmistir. Her bir erisim icin kullamlan 6znitelik isimleri
sOyledir:
A. Otokorelasyon
B. Kontrast
C. Korelasyon
. Cluster Prominence
. Cluster Shade
Dissimalarity
. Enerji
. Entropi
Homogeneity

Maximum Probablity

AN S oD o mm g

. Varyans



Tablo 7.1. GLCM i¢in kullamlan 6znitelikler ¢izelgesi

A B C D E F G H I J K
) * * * * i * i * * * *
3 __ __ __ _ ~ * * * i * __
4 * * __ — __ __ __ ~ __ __ __
5 * * * - - - - - - - -
6 __ * * — __ __ * * * __ __
7 _ * * ~ _ __ * _ * __ __

Icerik tabanli goriintii erisimi uygulamalarinda, gri seviye es olusum matrisinin genellikle
kullanilan 6zellikleri yukaridaki grafikte 7. sirada gosterilen “Kontrast”, “Korelasyon”,
“Enerji” ve "Homojenlik” 6znitelikleridir. Yapilan analizlerde de en iyi erigim basarimini

bu 6zellikler saglamisgtir.



78.ipg 65.7pg 67.jpg 79.ipg

Sekil 7.6. GLCM yontemine gore bulunan sonuglar



Sekil 7.6’da sekil 7.5’te verilen ornek sorgu imgesi i¢cin GLCM yontemi uygulanarak elde
edilen imgeler yer almaktadir. GLCM yonteminin uygulamalarimizda en iyi dogruluk
ylizdesi %75 olarak tespit edilmistir. Bu degere ulasirken kullanilan GLCM 6znitelikleri

Tablo 7.1°de 7. durumda verilmistir.

7.5. Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisi Uygulamasi

Gri seviye dizi uzunlugu matrisi bir onceki kisimda anlatilan gri seviye es olusum
matrisi gibi imgenin istatistiksel bazdaki baz1 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasinda siklikla
kullanilan bir yapr arz etmektedir. Gri seviye dizi uzunlugu matrisinin sundugu 6zellikler
sunlardir;

Short Run Emphasis (SRE)

Long Run Emphasis (LRE)

Gray-Level Nonuniformity (GLN)

Run Length Nonuniformity (RLN)

Run Percentage (RP)

Low Gray-Level Run Emphasis (LGRE)

High Gray-Level Run Emphasis (HGRE)

Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE)
Short Run High Gray-Level Emphasis (SRHGE)
Long Run Low Gray-Level Emphasis (LRLGE)
Long Run High Gray-Level Emphasis (LRHGE)

Bu 6zelliklerin hangi formiillerle hesaplandigi bolim 5.5 ’de anlatilmistir. Tezde
gelistirilen yazilimlarda bu matrisler kullanilirken 6zellik vektorii olusturulurken se¢imlik
olarak SRE, LRE ve GLN o6zelliklerinin bir birlesimi alinmigtir. Sorgu imgesinin olusan
ozellik vektorii, veritabanindaki imgeler i¢in yine aym yapida olusturulmus ozellik
vektorleri ile karsilastirilarak benzerlik hesabina tabi tutulmustur. Kullanilan yontemler

arasinda en uzun ¢alisma zamanina sahip olan ydontem bu yontemdir.

Asagidaki grafik gri seviye dizi uzunlugu matrisini baz alarak bir anma-duyarlilik

erisim sonucunu gostermektedir. Gri seviye dizi uzunlugu matrisi ile birlikte 11 6znitelik



hesaplanmaktadir. Bu 0Ozniteliklerden bolim 5.5°te, kullamilan yontemler kisminda
bahsedilmisti. Grafige 5 farkli sekilde olusturulan 6znitelik ve Oznitelik gruplarimin

sonuglart yansitilmistir.

Kullanilan 6znitelikler soyledir;

1.GLN

2.GLN, LRE

3.GLN, LRE, SRE

4.SRE, GLN, LRE, RLN

5.SRE, GLN, LRE, RLN, LGRE, SRHGE

Gri Seviye Dizi Uzunlugu Matrisi Anma-Duyarhhk
Performansi

607

55
Dogru Erigim
Yizdesi

45-

1 2 3 4 5
O GLRLM 50 50 56 50 56

Sekil 7.7. GLRLM yontemi i¢in anma duyarlik bagarimm

A.Short Run Emphasis (SRE)

B.Long Run Emphasis (LRE)

C.Gray-Level Nonuniformity (GLN)

D.Run Length Nonuniformity (RLN)

E.Run Percentage (RP)

F.Low Gray-Level Run Emphasis (LGRE)
G.High Gray-Level Run Emphasis (HGRE)
H.Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE)
[.Short Run High Gray-Level Emphasis (SRHGE)



J.Long Run Low Gray-Level Emphasis (LRLGE)

K.Long Run High Gray-Level Emphasis (LRHGE)
Tablo 7.2. GLRLM yontemi i¢in kullanilan dznitelikler ¢izelgesi

A |B |C |D |E |F |G |H |iI |J |K

1 - - *

Sekil 7.5 ‘teki 6rnek sorgu imgesi icin, GLRLM yontemi kullanilarak elde edilmis imgeler
sekil 7.8” de verilmistir. GLRLM yontemi i¢in en iyi dogruluk yiizdesi yiizde %56 olarak
tespit edilmistir. Uygulamalarda en iyi dogruluk basarimina ulastiran GLRLM 6znitelikleri
GLN, LRE ve SRE olarak goriilmiistiir.(Tablo 7.2)
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Sekil 7.8. GLRLM yontemi ile bulunan resimler

Uzaysal alan metotlarindan farkli olarak sinyal igleme metotlari, frekans tabanh
metotlar olup gorsel sistemi model alirlar ve goriintiileri, cok sayida bant geciren filtreli
goriintiilere bolmektedirler. Bu filtreli goriintiilerin her biri, belli dokusal 6zelliklere
benzeyecek olan bir dizi frekans(boyut) ve yonelimin iizerinde yogunluk varyasyonlari
icerirler. Bu calismada sinyal isleme metotlar1 arasindan Dalgacik Doniistimleri ve Gabor
yontemi incelenmis ve ¢alisilmistir. Son yillarda Dalgacik teorisinin gelisimiyle birlikte bu
metoda karsi 6zel bir ilgi olusmustur. Dokulu goriintiilerin simflandirilmasinda ve
boliinmesinde Dalgacik doniisiimiine ve gabor filtresine dayanan ¢ok sayida algoritma
Onerilmistir. Tez kapsaminda bu iki yontemle ilgili ¢alisilmis ve yontemlerin etkinligi

ispatlanmistir.



7.6. Dalgacik Doniisiimii Uygulamasi

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine aymran ve sonra kendi Olcekleriyle
eslestirilmis  bir ¢Oziiniirliige sahip bilesenler {izerinde calisan matematiksel
fonksiyonlardir. Dalgacik doniisiimii ise, fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi farkli
frekanstaki bilesenlerine ayiran ve ayri ayri her bilesen iizerinde ¢calismamiza izin veren bir
aragtir [37]. Son yillarda imge sikigtirma, Oriintii tamima gibi bircok imge isleme alt
alanlarinda dalgacik doniisiimii uygulamalarinin sayisimin hizli bir sekilde arttigi

goriilmektedir.

Tez ¢aligmamizda ii¢ seviyeli bir Ayrik Dalgacik Doniisiimii kullamlmistir. imgeler iic
seviyeye kadar ayristirilmis ve her seviyede imgeler i¢cin ayr1 ayri “Enerji” ve “Standart
Sapma” degerleri hesaplanmistir. Olusturulan sistemde 6zellik vektorleri belirlenirken bu
tic seviyedeki Enerji ve Standart Sapma degerlerinin bir dizisi kullanilmistir. Enerji
degerleri icin ayr1 Standart Sapma degerleri icinse ayr1 bir 6znitelik vektorii olusturularak
sistem giiclendirilmistir. Calismalar sirasinda kullanilan Dalgacik Tiiriiniin ve yapilan
ayristirma sayisinin  sonuglar {izerindeki etkisinin incelenmesi i¢in de uygulamalar
yapilmistir. Genel olarak hesaplanan degerler “Symlet6” tiirlinde dalgacik kullanilarak
bulunmustur. Calismalar sonucunda Dalgacik tiirliniin degistirilmesinin, benzerlik
sonuclarinda siirpriz bir sonu¢ ¢ikartmadigr goriilmiistiir. Ayn1 durum ayristirma sayisi
icinde s0z konusudur. Yapilan caligmalarda genellikle iki ya da {i¢ seviye ayristirma
yapilmaktadir. Burada ii¢ seviyeli bir ayristirma yapilmistir. Sekil 7.9” da bir iris goriintiisii

icin symlet 6 tiirlinde ve li¢ seviyeli bir ayristirma sonucu goriilmektedir.



AFristirilmis lmge

tyitial ltnge

1 nc seviyell aynstirma }

Yaldasimlar Yatay Detaylar Ciavagonal Detaylar Dikey Detaylar

Sekil 7.9. Ug seviyeli dalgacik ayristirmast; yaklagim, yatay, dikey ve diyagonal bilesenler

Dalgacik doniisiimii uygulamalar1 sirasinda imgeler icin enerji ve standart sapma
degerleri hesaplanirken esikleme yontemi de kullanilmistir. Esikleme degerinin
hesaplanmasinda global esikleme yontemi kullanilmis olup esikleme yonteminin analiz
sonuglarinda geri erisim basariminda ciddi bir degisiklik olusturmadigi saptanmistir. Sekil
7.10 ‘da oftalmaskop aletinden almnan bir goz goriintiisii icin esikleme ydnteminin

uygulanis1 ve sonuglar1 goriilmektedir.
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Esikleme dederi: 44
Sekil 7.10. Esikleme yontemi

Asagidaki grafik Dalgacik DoOniigiimii yontemine goére anma ve duyarlilik bagarimini
gostermektedir. Erisim degerlendirmesi yapilan geri erisimdeki dogrulugun bir yiizdesini
yansitmaktadir. Yapilan analizlerde, yukarida da belirtildigi gibi li¢ seviyeli bir ayrik
dalgacik doniisiimii uygulanmis ve her seviyedeki ““ Enerji” ve “Standart Sapma” degerleri
hesaplanmisti. Grafikte Enerji, Standart Sapma ve bu iki deger baz alinarak ortalama bir

Dalgacik Doniisliimii geri erigsim bagarim degeri olarak toplam ii¢ deger elde edilmistir.

Burada;
1.Enerji
2.Standart Sapma

3.Dalgacik Doniisiimii Ortalama



Dalgacik Doniisiimi Anma-Duyarlilik Performansi
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Sekil 7.11. Dalgacik doniigiimii anma-duyarhilik bagarimm

Dalgacik doniistimii ortalama olarak verilen iiciincii durumda; standart sapma ve enerji
degerlerinin aritmetik bir ortalamas1 s6z konusu degildir. Hesaplanan enerji ve standart
sapma degerlerinin ortalamalar1 iizerinden bir erisim hesaplamasi ve bunun dogrulugunun

degerlendirilmesi s6z konusudur.



95.3pg

Sekil 7.12. Dalgacik doniisiimii enerji 6zelligine gore bulunan resimler

Sekil 7.12’de verilen imgeler, imgelerin her birinin ayrik dalgacik doniisiimii yontemiyle
ic seviyeli ayristirma yapilarak her bir seviyede elde edilen enerji degerlerinin, verilen
sorgu imgesinin aym sekilde elde edilmis enerji degerleri ile karsilastirilmas: sonucu elde
edilmigtir. S6z konusu sorgu imgesi sekil 7.5’te verilen imgedir. Burada enerji
hesaplamasina dayanan dalgacik doniisiimii basarimi sekil 7.11°de goriildiigii gibi

%56’ dr.
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Sekil 7.13. Dalgacik doniisiimii standart sapma 6zelligine gore bulunan resimler

Sekil 7.13’te verilen imgeler, imgelerin her birinin ayrik dalgacik doniisiimii yontemiyle {i¢
seviyeli ayrigtirma yapilarak her bir seviyede elde edilen standart sapma degerlerinin,
verilen sorgu imgesinin ayni sekilde elde edilmis standart sapma degerleri ile
karsilagtirilmast sonucu elde edilmistir. Sorgu imgesi sekil 7.5°te verilen imgedir. Burada
standart sapma hesaplamasina dayanan dalgacik doniisiimii basarimi sekil 7.11°de

ooriildiigii gibi %75'tir.



7.7. Gabor Doniisiimii Uygulamasi

Gabor filtresi goriintii analizinde kullanilan popiiler bir aractir. Biitiin goriintiiniin
global bir frekans alaninin temsilini belirleyen fourier analizinin aksine gabor filtresi
uzaysal alanda bir sonug vererek belli frekans kusaklarimn giiciinii ve goriintii iizerinde her
konumdaki yonelimleri tahmini olarak hesaplar. Bu da gabor filtresini giiclii kilmaktadir.
Tezde kullanilan yontemler igerisinde de en iyi geri erisim dogruluk oranina sahip olan

yontem bu yontemdir.

Sekil 7.14 yapilan gabor hesaplamalarina gore elde edilen anma-duyarlik erigim
basariminmi gostermektedir. Hesaplamalarda kullanilan sigma ve teta degerleri asagida

verilmistir.

GABOR Anma Duyarlik Performans Sonuglari

100+

Dogru Erisim(%) 50

1 2 3 4 5 6
GABOR| 625 62.5 62.5 87.5 87.5 87.5

Sekil 7.14. Gabor doniisiimii anma-duyarlilik bagarimm

Sekil 7.14’deki durumlar i¢in sigma , 8 ve f degerleri soyledir;
1.Sigma=x/2, 60=2x/3, f=xn/12
2.Sigma=7x/2, 6=2x/3, f=xn/13
3.Sigma=7x/2, 6=2x/3, f=xn/14
4.Sigma=x/2, 0=27x/3, f=xn/15
5.81igma=x/2, 6=2xn/3, f=7n/16
6.Sigma=x/2, 6=2x/3, f=n/17



Sekil 7.5’teki 0rnek sorgu imgesi baz alinarak Gabor yontemi ile yapilan geri erisimde elde
edilen imgeler sekil 7.15’te verilmistir. Yapilan uygulamalarda Gabor doniisiimiiniin
basarimi en iyi durumda %93 seviyelerine ulagmistir. Sekil 7.15°te goriildiigi iizere

yapilan Ornek erisim i¢in dogruluk orant %87.5 tir.
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Sekil 7.15. Gabor doniisiimii sonucu bulunan resimler



7.8. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Tezde kullanilan yontemler, uzaysal alan metotlar1 kapsaminda incelenen ‘gri
seviye es olusum matrisi’ ve ‘dizi uzunlugu matrisi’; sinyal isleme kapsaminda acgiklanan
‘Dalgacik doniisiimii * ve ‘gabor’ yontemleridir. Yontemler ve yontemlerin uygulanmalari
sonucunda olusan durumlar 6nceki boliimlerde anlatilmistir. Sonuglardan da goriilecegi
izere uygulamasi yapilan bu dort yontemden en iyi basarima sahip olan yontem ‘Gabor’
yontemidir. Sekil 7.16 kullamilan yontemlerin kiimiilatif anma-duyarlik basarimini
gostermektedir. Dalgacik doniisiimii yontemi, enerji ve standart sapma hesaplamalarina
gore ayrilmis ve buna gore degerlendirilmistir. D.D Enerji, dalgacik doniisiimii enerji
hesaplamasini, D.D.S.Sapma ise dalgacik doniisiimii standart sapma hesaplamasini temsil
etmektedir. Gri seviye es olusum matrisi ve gri seviye dizi uzunlugu matrisi icin elde
edilen sonuclar, literatiirde yer alan, hazir veri tabanlarimi kullanan ©6nceki calisma
sonuclariyla benzer oranlardadir. Gri seviye dizi uzunlugu matrisi en uzun c¢alisma
zamanina sahip yontemdir. Yine kodlamasi en zor olan yontemde bu ydntemdir. Dalgacik
doniisiimii gabor yonteminden sonra en iyi yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sekil
7.17 yontemlerin toplam uygulama zamani baz alinarak her bir ydntemin kullandigi
zamanin yiizdesel olarak oranini gostermektedir. En hizli yontem gabor, en yavag yontem

ise gri seviye dizi uzunlugu matrisidir.
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Sekil 7.16. Kiimiilatif anma duyarlik bagarimi
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Sekil 7.17. Kullanilan yontemler i¢in kiimiilatif anma duyarlilik ¢caliyma zaman grafigi

Sekil 7.17°de ornek bir veritabam {izerinden yapilan erisimin ydntemlere gore harcanan
siiresi gosterilmektedir. Ayni1 6rnek sorgu resminin benzerlerinin arastirilmasinda
yontemlerden en iyi geri erisim zamani gabor yontemine aittir, en uzun geri erigim siiresi
ise gri seviye dizi uzunluk matrisi yonteminde goriilmektedir. Toplam siirenin %80’1
GLRLM tarafindan kullamlmaktadir. Bunun sebebi icerdigi matris hesaplamalarinin ¢ok

fazla olmasidir.



8. SONUC

GoOrtiintll erisimi icin olusturulan sistemler giiniimiizde metin tabanli olmaktan ¢ikip
icerik tabanl bir hale gelmeye baslamistir. Kullanilan materyalin dogasindan kaynaklanan
sorunlar nedeniyle tam olarak etkin bir bilgi erisimi sistemi olusturulamamaktadir. Kars1
karsiya bulunulan sorunlarin kokeninde makineler tarafindan tam olarak taklit edilemeyen
insan algis1 sonucu ortaya c¢ikan gorsel anlayis yatmaktadir. Burada goriintii erisimle ilgili
temel sorunlar olarak fakli kullanici beklentileri, karmagik kullanici ara yiizleri, tatmin
etmeyen sorgulama basarimi, sisteme yOneltilen sorgulardan elde edilen diisiik kalitede
sonu¢ ve degerlendirme yontemlerinin eksikligi karsimiza ¢cikmaktadir. Bu problemlerin
coziimii farkli disiplinlerden uzmanlarin bir araya gelmesiyle gerceklestirilecek projelere

dayali olusturulacak yeni sistemlerle miimkiin goériinmektedir.

QBIC ve benzeri veri tabanlari, veri ile sorgulama sistemi arasinda dar bir veri degisim
kanali olusturmaktadir. Var olan veri tabanina goriintii erisim modeli eklenerek
olusturulan, gorsellestirme teknikleri zayif ve bilgi yonetiminden yoksun bu sistemlerde
genellikle basarim diisiik olmaktadir. Kullanicilar daha gelismis sistemlere gereksinim
duymaktadirlar. Gelecekte meydana getirilecek sistemlerin mevcut 6zelliklerine ek olarak
kullanict etkilesiminin yiiksek oldugu, kullanici etkilesiminden ortaya ¢ikan ozelliklerle
ilgili pes pese islemler gergeklestirebilen, veri diizenlemesini geri plana atip kullanic ya da

kaynak bilgisini 0n plana ¢ikarabilen bir yap1 sergilemesi gerekmektedir.

Ulkemizde de konu ile ilgili baz1 calismalarin yapildig: bilinmekle birlikte, pratik yarar
saglayacak ve sorunlarin ¢oziimiine yol gosterecek projelere gereksinim duyulmaktadir.
Gorsel bilgi erisimiyle ilgili sorunlarin tizerine gidilmesi ile kullanicilarin zaman ve emek
kayb1 en aza indirgenecek ve gorsel bilgi ile ilgilenen Kkisilerin daha verimli
caligabilmelerine olanak taninacaktir.

Bu tez caligmasinda literatiirde pratik anlaminda arastirma ve uygulama eksikligi
goriilen biyomedikal alanda ¢alisilmistir. Yaygin olarak kullamilan Brodatz benzeri hazir
bir veritabani kullanmaktansa yontemleri, kendi olusturdugumuz bir gercek veritabani

tizerinde denemek ve sonuclarini degerlendirmek istenmistir.



Tez ¢aligmamizda yalmizca istatistiksel yontemlerle calisilmis ve dokusal 6zelliklerle
ilgili istatistiki anlamda ilgilenilmistir. Yapilan calisma, tibbi uygulamalarda
kullanilabilecek, biyomedikal imge veritabanlar1 iizerinde icerik tabanli goriintii erigim
sistemleri mantigma gore calisabilecek bir yazilim igin altyapr olusturmaktadir.
Uygulamalarda, GLCM, GLRLM, Dalgacik Doniisimii ve Gabor yoOntemleri
kullanilmastir.

Yontemlerden en yliksek basarima sahip yontem Gabor yontemidir. Bu yontem ayni
zamanda en kisa calisma zamanina sahip olan yontemdir. Yontemler arasinda en diisiik
basarima sahip yontem ise GLRLM yontemidir. Bu yontem en uzun calisma zamanina
sahip olan yontemdir.

Gelecekte caligmalar daha da detaylandirilip veritabam igerisine patalojik ve patalojik
olmayan imgeler eklenerek patalojik doku teshisine yonelik ya da daha spesifik olarak
herhangi bir hastaligin varliginin teshisine yonelik ¢caligmalar yapilabilir.

Icerik tabanl1 goriintii erisim sistemlerinin yapisi detaylica incelendiginde ana yaklasim
olarak, “doku”, “sekil” ve “renk” Ozellikleri ile ilgilendigi soylenebilir. Tez ¢aligmamizda
biyomedikal bir icerik tabanli erigim sistemi icin “doku” dznitelikleri bazinda calisilmistir.
[lerleyen zamanda calismalar daha da genisletilerek diger o6zelliklerde analiz

edilebilecektir.
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